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Esta tesis doctoral explora y analiza diferentes aspectos de las variables hidrológicas que 
intervienen en el balance del agua regional en Andalucía. A cada capítulo se le ha dado un 
tratamiento independiente al resto por lo que en alguno pueden repetirse brevemente 
algunos conceptos geoestadísticos ya mencionados en otro. 
El primer capítulo explora la posibilidad de rellenar las lagunas en las series 
meteorológicas mediante interpolación geoestadística. En el segundo se evalúa el método 
de Hargreaves para calcular la evapotranspiración de referencia en Andalucía. En el tercero 
se emplea este método para calcular la evapotranspiración de referencia y analizar su 
distribución espacio-temporal en Andalucía. En el cuarto se analiza la distribución espacio-
temporal de la precipitación utilizando dos conjuntos de datos diferentes y en el quinto se 
explora la posibilidad de inferir la distribución espacial de la capacidad de retención de 
agua en el suelo mediante el uso de funciones de edafotransferencia y geoestadística. 
Finalmente, en el último capítulo, se combinan los resultados de los capítulos anteriores 
para estimar a diferentes escalas espacio-temporales el balance del agua en el suelo en 
Andalucía. 
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El objetivo de este trabajo es el análisis de diferentes aspectos de las variables hidrológicas 
que intervienen en el balance del agua regional en Andalucía, evaluando así los recursos 
hídricos de esta comunidad.  
El trabajo empieza con el análisis de los datos meteorológicos disponibles. Se presenta una 
metodología geoestadística que permite completar las series diarias de precipitación y 
temperatura máxima y mínima, empleando mensualmente un semivariograma estratificado. 
A partir de las series completadas de temperatura máxima y mínima se puede estimar la 
evapotranspiración de referencia en Andalucía mediante el método de Hargreaves. Se ha 
hecho una evaluación de este método en 16 observatorios completos, comparándolo con 
métodos más exactos. De este modo se ha establecido una corrección del método en 
función del cociente entre la temperatura media y el intervalo medio diario de la variación 
de la temperatura. 
En los siguientes capítulos se evalúa la distribución espacio-temporal de la 
evapotranspiración de referencia, la precipitación, la capacidad de retención de agua en el 
suelo y, por último, el balance de agua en Andalucía. Para cada variable se adapta el 
estudio geoestadístico a sus particularidades, se intenta emplear información secundaria 
(p.ej. la altitud o mapas de suelos) que se correlaciona bien con la variable primaria y se 
evalúa la exactitud de diferentes variantes del algoritmo de krigeado. 
Finalmente, se combinan estos resultados para estimar a diferentes escalas espacio-
temporales el balance del agua en el suelo en Andalucía. Se han usando dos modelos muy 
simples para calcular el balance de agua en las estaciones meteorológicas y la relación de 
Budyko (o similares) para obtener la información secundaria exhaustiva que requiere la 

















The aim of this work is to analyse different characteristics of the hydrological variables on 
which depends the regional water balance in Andalusia and so to evaluate the water 
resources of this region. 
The work starts with an analysis of the available meteorological data. A geostatistical 
methodology is presented which enables us to fill in the missing data in the daily time 
series of precipitation and minimum and maximum temperature, using a stratified monthly 
semivariogram. 
From these completed series of minimum and maximum temperature, the reference crop 
evapotranspiration in Andalusia can be calculated, using the Hargreaves method, which is 
evaluated in 16 complete meteorological stations, comparing its performance with other, 
more reliable methods. A calibration of the method, for use in Andalusia, is proposed as a 
function of the ratio between the average temperature and the average daily temperature 
range. 
In the following chapters, an evaluation is made of the spatio-temporal distribution of the 
reference crop evapotranspiration, precipitation, available water holding capacity of the 
soil and, in last instance, the water balance in Andalusia. The geostatistical study is 
adapted to the specific requirements of each of these variables, it is intended to use 
secondary information (e.g. elevation and soil maps) that is well related with the primary 
variable and an evaluation is made of the performance of the different variants of the 
kriging algorithm. 
Finally these results are combined to estimate the water balance in Andalusia at different 
spatio-temporal scales, using two very simple models and using the Budyko relation (or 
similar) to obtain the exhaustive secondary information that is required for the spatial 



















Las observaciones meteorológicas constituyen una valiosa fuente de información para 
cuantificar procesos de interés hidrológico o agronómico como el balance del agua en el 
suelo. La precipitación y la evapotranspiración de referencia (ETo), calculado a partir de 
observaciones meteorológicas, forman las componentes más importantes de este balance, 
donde el suelo regula el almacenamiento y abastecimiento de agua. Cuando las variables 
meteorológicas registradas son escasas, hay que recurrir a métodos sencillos para calcular 
la ETo como p. ej. la ecuación de Hargreaves (Hargreaves, 1994), que solamente requiere 
datos de temperatura. 
Cuanto más frecuentes sean las observaciones de las variables de entrada, mejor se podrá 
simular el proceso físico, si es que el modelo empleado se corresponde bastante con la 
realidad. En general los modelos que se utilizan son solamente una aproximación de la 
compleja realidad física. Por ejemplo la generación de precipitación es un proceso bien 
conocido que está compuesto por numerosos subprocesos físicos que también se conocen 
en detalle. Sin embargo no somos capaces de modelar exactamente la cantidad de 
precipitación debido a las numerosas interacciones entre estas funciones determinísticas, 
que hacen que el resultado final parece tener un gran componente aleatorio, o resulte en un 
proceso caótico. Por esta razón y también por los errores relacionados con la observación 
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de variables meteorológicas, se pretende llegar a un equilibrio entre resolución espacio-
temporal y fiabilidad del resultado final. La agregación de observaciones de variables 
meteorológicas conlleva una minimización de los errores de medición, y la agregación de 
la salida del modelo añade fiabilidad a los resultados finales, tanto en el tiempo como en el 
espacio. 
Sin embargo, para ciertas aplicaciones es preciso disponer de series continuas de 
observaciones meteorológicas, es decir, observaciones a intervalos regulares en el tiempo. 
Los sensores de los observatorios pueden fallar, registrar valores erróneos o dejar de 
funcionar durante un cierto periodo. Una solución fácil sería ignorar las lagunas en las 
series y agregar las observaciones, sin embargo esto conllevaría una pérdida de 
información que haría difícil la correcta aplicación del modelo del balance de agua en el 
suelo. Cuanto más frecuentes sean las observaciones, más probable es que haya intervalos 
de tiempo sin observación o con observación errónea. Por ejemplo, la simple operación del 
cálculo, a partir de observaciones diarias, de valores medias mensuales o anuales de 
temperaturas mínimas y máximas, o valores totales mensuales o anuales de precipitación 
puede verse afectada por datos que faltan en las series. ¿Cuántas observaciones diarias 
pueden faltar para que se considera el dato medio del mes todavía fiable? Stooksbury y col. 
(1999) han investigado la importancia de lagunas de 1 a 10 días en las series de 
temperatura mínima y máxima en 138 estaciones en EEUU para el periodo 1951-1980. 
Concluyen que los errores debidos a datos que faltan muestran patrones temporales y 
espaciales y que la temperatura media mensual mínima y máxima puede diferenciarse más 
de ± 1ºC cuando solamente faltan datos para tres días consecutivos, teniendo mayor 
importancia en zonas continentales y durante el invierno. Debido al carácter irregular y 
discontinuo de la precipitación y su ocurrencia se puede suponer que las consecuencias de 
lagunas en series de precipitación van a ser todavía más importantes, especialmente bajo 
las condiciones meteorológicas del mediterráneo.  
La estimación de los valores que faltan suele basarse en los valores anteriormente o 
posteriormente observados en el mismo observatorio, o en las observaciones de estaciones 
cercanas que tienen una buena correlación con la estación incompleta. Dado que existe una 
amplia gama de técnicas para estimar los valores que faltan, cada una con sus ventajas y 
desventajas, sería recomendable que la institución que se responsabiliza de la colección y 
distribución de los datos meteorológicos, completara las diferentes series con un mismo 
método, bien documentado y marcando los valores estimados como tales, antes de 
proporcionarlos a los usuarios finales. Esto implicaría una normalización de la metodología 
y de la calidad de los datos, lo que haría más fácil la comparación de los resultados finales 
que se generen a partir de los datos meteorológicos por diferentes usuarios o colectivos. 
Creutin y Obled (1982) comparan algunos métodos empleados para estimar valores 
puntuales de la precipitación total de un chubasco o de un acontecimiento de precipitación 
más prolongado (2-5 días) y clasifican los métodos en dos grupos: los simples y los 
complejos. Al primer grupo pertenecen: (1) el método del vecino más cercano, donde el 
punto estimado es el valor observado en el observatorio más cercano, y (2) la media 
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aritmética, donde se utiliza la media de las observaciones en estaciones vecinas como 
estimación. 
En el segundo grupo se encuentran: (3) los splines (Hutchinson y Gessler, 1994), donde se 
ajusta una superficie flexible a las observaciones en estaciones vecinas, (4) interpolación 
óptima según Gandin (1970), utilizado en el “análisis objetivo” de campos meteorológicos 
y que se puede considerar como “krigeado meteorológico” donde la condición de ausencia 
de sesgo se impone requiriendo que la esperanza matemática de los residuos sea igual a 
cero, en vez de que los factores de ponderación sumen 1, condición que suele utilizarse en 
el (5) krigeado (ordinario o universal) que, al igual que el método anterior considera las 
estimaciones como una combinación lineal de observaciones en estaciones cercanas, y (6) 
interpolación mediante funciones empíricas ortogonales (FEO), que se suelen conocer 
fuera de la climatología como componentes principales (CP). Los autores recomiendan el 
uso de métodos complejos, y especialmente la interpolación óptima según Gandin (1970) 
para la interpolación de acontecimientos de precipitación. El krigeado ordinario o universal 
fue rechazado por su complejidad de cálculo, un argumento que hoy día ya no resulta 
válido. 
Lebel y col. (1987) analizan la exactitud de diferentes métodos para la estimación espacial 
de acontecimientos de precipitación para 6 intervalos de 1 hasta 24 horas y consideran 
entre otros métodos el “krigeado climatológico”, que consiste en krigeado con un 
“semivariograma climatológico” como medida para la estructura de la variabilidad 
espacial. Cuando se quiere interpolar acontecimientos frecuentes o datos diarios haría falta 
un semivariograma para cada acontecimiento o día. Lebel y col. (1987) mencionan dos 
desventajas de este procedimiento. La primera es que se emplea solamente una realización 
del proceso (observaciones de un día o un acontecimiento), de tal forma que se utiliza 
solamente una fracción de la información estadística incluida en el conjunto de datos. La 
segunda es que el cálculo del semivariograma experimental y el ajuste de un modelo para 
cada acontecimiento o día puede requerir demasiado tiempo, dado que el ajuste de 
semivariogramas es una operación que se puede automatizar difícilmente (Goovaerts, 
1997, § 4.2.4). Otro problema es que los parámetros ajustados pueden ser de escasa 
fiabilidad cuando el semivariograma se ha calculado con un pequeño número de 
observaciones. (Webster y Oliver, 1992). Para resolver estos inconvenientes se pueden 
utilizar datos de varios días para el cálculo de un semivariograma “promedio” o 
estratificado como se suele hacer en el estudio geoestadístico de suelos (Van Meirvenne et 
al., 1994; Sterk y Stein, 1997) para superar problemas debidos al pequeño número de 
observaciones. Sin embargo no sería apropiado utilizar el mismo modelo de correlación 
espacial, para todos los acontecimientos o días, sin tener en cuenta la época, mes o estación 
del año al que pertenecen estas observaciones, al igual que las condiciones meteorológicas 
o la intensidad de precipitación. Lebel y col. (1987) proponen el uso de un semivariograma 
estacionario en el tiempo, junto con un parámetro de proporcionalidad que refleja la 
variación del semivariograma a lo largo del año: el semivariograma climatológico. Lebel y 
col. (1987) prestan mucha atención al error de krigeado, kσ , o la varianza de los errores, 




kσ , como criterio de exactitud de las estimaciones. Sin embargo esta medida tan sólo 
depende del modelo de la covarianza y de la configuración espacial de los datos, pero es 
independiente de los datos. El modelo de covarianza, inferido a partir de todos los datos, 
puede resultar menos apto localmente, en ciertas subzonas. Goovaerts (1997,§ 5.8.3) 
concluye que “ 2kσ  es solamente un índice de ordenación de la geometría de los datos y no 
una medida para la dispersión local de los errores”. En general la función de distribución 
local de los errores es sesgada, y 2kσ  debería de ser independiente de los datos, una 
característica conocida como homoscedasticidad, y pocas veces observada en la práctica. 
Según Goovaerts (1997, §7.1) una mejor solución es modelar la función de distribución 
local a partir de simulación condicional en vez de estimar un solo valor y su 2kσ . 
Eischeid y col. (2000) comparan diferentes métodos de análisis objetivo espacial para 
completar series de temperatura y precipitación en el Oeste de EEUU para el periodo 1951-
1991 y recomiendan efectuar el análisis y la evaluación de los diferentes métodos por mes 
del año, utilizando el coeficiente de correlación y la raíz del error medio cuadrático 
(REMC). También Lebel y col. (1987) utilizan este último parámetro estadístico para la 
evaluación de los diferentes métodos. 
Acock y Pachepsky (1999) utilizan una red jerárquica de ecuaciones de regresión múltiple, 
llamado tratamiento de datos en grupo, para estimar diferentes variables utilizando 
observaciones anteriores y posteriores al (los) día(s) sin observación, sin emplear 
observaciones de estaciones vecinas. Según los autores este procedimiento podría 
constituir una alternativa para el uso de observaciones de estaciones cercanas cuando éstas 
están demasiado alejadas de la estación donde se quiere completar la serie, debido a la baja 
densidad espacial de la red de observación. Mediante este procedimiento se obtienen 
coeficientes de correlación entre observaciones y estimaciones diarias de 0.88, 0.80 y 0.2-
0.3 para temperatura mínima, temperatura máxima y precipitación, respectivamente. Este 
último mejora hasta 0.6 cuando se incorpora una variable adicional que indica la 
ocurrencia de precipitación.  
Variables como la temperatura muestran una gran continuidad, tanto espacialmente como 
temporalmente y no suponen importantes problemas a la hora de estimar valores para 
completar las series. En nuestro caso, tanto los métodos espaciales, que utilizan 
información de observatorios cercanos, como los métodos temporales, que solamente 
emplean información de la misma serie de observaciones, pueden resultar útiles para 
estimar.  
Sin embargo, la precipitación es un proceso discontinuo, tanto en el tiempo como en el 
espacio, por lo que resulta más complicada su estimación (Seo, 1998). Por esta razón se ha 
optado en numerosos casos por analizar las características estadísticas de las series de 
precipitación incompletas en vez de los valores exactos, de tal modo que se pueden simular 
series completas con propiedades estadísticas similares que a su vez sirven como entrada 
en los modelos y cuyas salidas se interpretarán también en términos estadísticos. La 
variabilidad temporal de la precipitación se suele modelar en dos pasos: un primer paso 
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que determina la probabilidad de que llueva o no y un segundo paso donde se estima la 
cantidad de precipitación a partir de la función de distribución de las cantidades diarias de 
precipitación (Richardson, 1981; Roldan y Woolhiser, 1982; Parlange y Katz, 2000). El 
aspecto de la variabilidad espacial de la precipitación se suele tratar mediante la 
interpolación de los parámetros estadísticos que describen las series meteorológicas 
observadas en los diferentes observatorios (Johnson y col., 2000), aunque este tipo de 
parámetros se pueden caracterizar por la escasa estructura en la correlación espacial. Una 
solución podría ser la extensión de este modelo a la simulación simultánea en diferentes 
localizaciones mediante un conjunto de modelos que se ejecuten al mismo tiempo y que 
usen números independientes en el tiempo pero espacialmente correlacionadas, tal y como 
propone Wilks (1998). 
Hubbard (1994) investiga la variabilidad espacial de diferentes variables meteorológicas en 
las Grandes Llanuras de los EEUU. En esta zona con un elevado grado de homogeneidad 
espacial, se puede explicar el 90 % de la variación en un observatorio a partir de las 
observaciones diarias en una estación cercana cuando ésta está a una distancia máxima de 
60, 30 y menos que 5 km para temperatura máxima, temperatura mínima y precipitación, 
respectivamente, para el año entero y teniendo en cuenta las diferencias en la variabilidad 
espacial de mes a mes. 
Stow y Dirks (1998) analizan la variabilidad espacial de la precipitación en la isla de 
Norfolk (33 km2) en el sur del Océano Pacífico, utilizando datos de alta resolución 
temporal y observan diferencias de hasta 80 mm en la precipitación diaria. En un trabajo 
subsecuente Dirks y col. (1998) comparan 4 métodos diferentes para interpolar datos de 
precipitación con diferentes tiempos de agregación. La interpolación mediante krigeado no 
resulta más beneficiosa en el caso de esta densa red de observatorios (0.44/km2), aunque 
esto podría ser explicado por la escasa extensión espacial de la red de medición y el 
pequeño número de observatorios que dificultan la interpretación del semivariograma 
experimental que no llega hasta la meseta por no disponer de pares de observaciones que 
estén separados por una distancia mayor que el alcance de la variabilidad espacial. 
O´Neal y col. (2000) estudiaron la variabilidad espacio-temporal de la precipitación en una 
finca de 250 ha en el este de Indiana, EEUU, durante 4 temporadas. La precipitación fue 
agregada por fase fenológica de los cultivos y se observaron desviaciones medias absolutas 
entre los pluviómetros de 0.25 a 1.73 mm/día lo que hace concluir a los autores que no es 
necesario hacer mediciones específicas en fincas de 250 ha o menores, excepto en zonas 
montañosas. 
Viau y col. (2000) determinan un radio de representatividad para las observaciones de 
temperatura máxima en Andalucía, mediante la temperatura de superficie que se derive a 
partir de imágenes NOAA. Concluyen que el radio medio de representatividad para las 
observaciones de temperatura máxima es de 5 km, siendo inferior a 3 km para más de la 
mitad de los observatorios. También observaron que el radio de representatividad aumenta 
durante épocas o años secos, aunque ésto podría ser un efecto de la ausencia de vegetación 
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durante estas épocas, lo que resultaría en radiaciones y temperaturas de superficie más 
uniformes y espacialmente más continuas. 
Los objetivos de este capítulo son: (I) analizar las series meteorológicas en cuanto a su 
duración y el porcentaje de observaciones que faltan, (II) establecer una metodología para 
interpolar los datos que faltan, validar el modelo y completar las series, y (III) agregar las 
series diarias a series mensuales y anuales, y calcular medias mensuales y anuales. Datos 
diarios se denotarán con letra pequeña: precipitación acumulada en 24 h, p, temperatura 
máxima diaria, tx, y mínima, tn. Datos agregados mensualmente o anualmente se denotarán 
con mayúsculas, P, Tx y Tn, respectivamente, y las medias mensuales o anuales se 
denotarán como P , Tx  y Tn , respectivamente. 
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2 Descripción de las series meteorológicas diarias 
2.1 Duración y calidad de las series 
Se dispone de datos de tx y tn en 192 estaciones y de p en 164 de ellas, provenientes del 
INM. Tanto el año de inicio como el año final y la duración de las series pueden variar 
considerablemente. Con el fin de evaluar la cobertura espacio-temporal de las diferentes 
estaciones y sus series se ha optado por representar gráficamente algunas características de 
ellas. Esto hará posible elegir un inicio y final para las series completas de tal modo que se 
disponga en cada momento de un número suficiente de estaciones para interpolar las 
observaciones que faltan. 
La figura 1 muestra, mediante gráficas de cajas y bigotes, la distribución de los años de 
inicio y final de las series de p, tx y tn. Para los años iniciales se puede observar que pocas 
estaciones iniciaron las observaciones antes de los cuarenta. Dos estaciones tienen series 
de temperatura que inician en el año 1911 y una empieza en el año 1914. Desde finales de 
los años 20 se inician progresivamente más series y a principios de los 60 se han iniciado 
el 25 % de las series de temperatura. Durante esta década se iniciaron otro 25 % de las 
series de temperatura, para llegar al 75 % a mitad de los setenta. Las últimas series de 
temperatura se iniciaron en el año 1992, lo que significa un intervalo total de 81 años. 
Desgraciadamente las 2 primeras estaciones no han sido mantenido durante mucho tiempo, 
como se puede ver en el los gráficos del año de finalización de las series de precipitación, 
donde estas dos estaciones dejan de ser operativas a principios de los años 30. Todas las 
series terminan durante el año 1998 porque se adquirió el conjunto de datos durante este 
año. Dado que la mediana (50 % de los casos) coincide con el año 1998 podemos concluir 
que solamente el 50 % de las series perduran hasta este año y que el 25 % de las series de 
temperatura terminan entre los años 1992 y 1998. 
En cuanto a las series de precipitación podemos ver que hay una serie que empieza en el 
año 1903 y perdura hasta 1984. Progresivamente se ponen en marcha otras estaciones y a 
principios de los cincuenta ya están operativas el 25% de las estaciones. Otro 25% se pone 
en marcha para mediados de las sesenta y en 1973 se habían iniciado el 75 % de las series. 
Las últimas series de precipitación se iniciaron durante el año 1993. En 1959 termina la 
primera serie de precipitación. Se trata de una serie que empezó en el año 1911 y 
corresponde con el estación que provee la serie de temperatura más temprana. Hasta 1994 
solamente finaliza el 25 % de las series de precipitación y el 50% de las series llega hasta 
1998, año en el que finalizan todas las series. La figura 2 muestra mediante gráficas de 
cajas y bigotes la distribución de la duración en años de las series de temperatura y 
precipitación.  
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Figura 1. Representación de la distribución del año en el que inician y finalizan las series 







































Figura 2. Duración (nº de años) de las series diarias de tx, tn y p. 
 
Para las tres variables meteorológicas la duración mínima de una serie es de 3 años. En el 
25% de los casos, la duración de las series de temperatura es menor de 18 años, y la de las 
series de precipitación menor de 20. Aproximadamente el 50 % de las series de 
temperatura y precipitación tienen longitudes inferiores a 25 y 30 años respectivamente. 
Solamente el 25 % de las series de temperatura llegan a una duración de más de 35 años 
con 4 series que tienen una longitud superior o igual a 60 años. En el caso de las series de 
precipitación se puede ver que más del 25 % de las series tiene una duración de más de 40 
años, de las cuales seis tienen una longitud superior a 75 años. 
2  Descripción de las series meteorológicas diarias 
 9 
La caracterización de las series meteorológicas a través de las figuras 1 y 2 no aporta 
ninguna información acerca de la cantidad de observaciones que faltan durante los años de 
observación que contiene la serie. Series largas suelen tener lagunas de varios meses o 
años cuando la estación queda fuera de servicio por haber sufrido daños en los sensores o 
por otras razones. Consideramos la razón entre el número de observaciones que faltan y el 
número de observaciones que la serie debería de tener, multiplicado por 100 como un 
indicador de la calidad de las observaciones en un estación. La figura 3 muestra la 




































Figura 3. Distribución de la calidad (% de días con observación) de las series tx, tn y p. 
 
Se pueden observar distribuciones sesgadas por la izquierda debido a algunas series con 
muchas lagunas, tanto en las series de temperatura como en las de precipitación. El 
máximo es de 98 % para las tres variables y el mínimo de 13 y 19 % para las series de 
temperatura y precipitación respectivamente. Aproximadamente el 25 % de las series 
tienen una calidad inferior al 80 %, y el 50 % tienen una calidad superior al 89 %, para las 
tres variables. Solamente el 25 % de las series tiene una calidad superior al 94 %. Es 
evidente que las lagunas en las series de precipitación son más problemáticas debido al 
carácter acumulativo de la cantidad de precipitación total. Por esta razón será más 
importante poder estimar con bastante exactitud los valores que faltan para poder calcular 
los totales mensuales y anuales. Dado que la mediana de la duración de las series de 
precipitación es mayor a la de las series de temperatura (figura 2) y que su calidad no es 
superior a la de las series de temperatura se puede suponer que habrá un importante 
número de observaciones de precipitación que falten.  
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2.2 Distribución espacial de las estaciones y sus características. 
En la figura 4 se puede observar la ubicación de las 192 estaciones meteorológicas 
utilizadas en este estudio. Los puntos rojos corresponden con las 164 estaciones 
termopluviométricas y las 28 restantes, representadas por puntos azules, solamente tienen 
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Figura 4. Ubicación de las 192 estaciones meteorológicas en Andalucía, de las cuales 164 
son termopluviométricas y 28 son termométricas. 
 
Se puede ver que la distribución de las estaciones sobre el territorio andaluz es muy 
irregular. Hay extensas zonas, sobre todo en áreas montañosas que no tienen observatorios, 
por ejemplo en Sierra Morena y en las sierras de Granada y Almería.  
No sólo importa la cobertura espacial de los observatorios, también hay que tener en 
cuenta la duración y la calidad de sus series meteorológicas. Es importante que estaciones 
con pocas observaciones se distribuyan uniformemente sobre la zona de estudio, de tal 
modo que se pueda interpolar estos valores a partir de estaciones vecinas que tienen series 
de mayor duración o calidad. La figura 5 muestra la distribución espacial de la duración y 
calidad de las series de tx (izquierda) y p (derecha). El tamaño de los círculos que 
representan las estaciones es proporcional a la longitud y inversamente proporcional a la 
calidad, dado el pequeño número de estaciones con series largas y de estaciones con series 
de baja calidad. Se puede ver que la distribución de los círculos mas grandes (series más 
largas o de peor calidad) se distribuyen uniformemente sobre el territorio, tanto para las 
series de tx como para las de p. La distribución espacial de la duración y calidad de tn no se 
ha representado porque es similar a la de tx.  
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Figura 5. Distribución espacial de la longitud y calidad de las series de tx (izquierda) y p 
(derecha). La escala del tamaño del círculo es lineal. En las figuras de la última fila se ha 
invertido la relación entre calidad y tamaño del círculo para mejorar la visualización. 
 
 
2.3 Distribución de las observaciones en el tiempo 
 
Uno de los objetivos de este análisis de datos meteorológicos diarios es completar las 
series mediante interpolación lo que implica que se necesitará un número mínimo de 
observaciones en estaciones vecinas para los días respectivos. La figura 6 representa el 
número de observaciones de p disponibles para cada día a partir del 1 de enero de 1901. Se 
puede apreciar que el número de observaciones diarias es muy reducido (menor que 10) 
hasta la década de los cuarenta (día 14600) e insuficiente para poder estimar observaciones 
que faltan. A partir de aproximadamente el año 1945 empieza a aumentar el número de 
observatorios continuamente hasta los años 70. A partir de esta década el número de 
observaciones diarias oscila alrededor de los 110, con un aparente descenso durante la 
última década. Para el análisis geoestadístico de los datos de p consideraremos las 
observaciones a partir del día 1 de enero de 1941 (día 14601). 
Las figuras 7 y 8 representan el número de observaciones de tn y tx disponibles para cada 
día a partir del 1 de enero de 1901. Se puede apreciar que el número de observaciones es 
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inferior a 10 hasta los años 50 (día 18250). A partir de esta época empieza a aumentar 
rápidamente para llegar a 110 al principio de los setenta. Durante esta década y en adelante 
oscila entre 120 y 140, hasta la mitad de los noventa, donde empieza a disminuir el número 
de observaciones hasta igualarse con el numero de observaciones de p, al final de los 
noventa. Para el análisis geoestadístico de los datos de tx y tn consideraremos las 
observaciones a partir del día 1 de enero de 1951 (día 18251). 
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Figura 6. Distribución del número de observaciones de p por día a partir del año 1901. 
Las divisiones principales en el eje de abscisas corresponden con 10 años. 
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Figura 7. Distribución del número de observaciones de tn por día a partir del año 1901. 
Las divisiones principales en el eje de abscisas corresponden con 10 años. 
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Figura 8. Distribución del número de observaciones de tx por día a partir del año 1901. 
Las divisiones principales en el eje de abscisas corresponden con 10 años. 
 
Capítulo 1. Análisis, rellenado y agregación de las series meteorológicas 
 
 14 
3 Estimación de los datos que faltan 
3.1 Metodología 
 
Para completar las series meteorológicas consideraremos las observaciones en el espacio 
tridimensional, con el tiempo como la tercera dimensión. De este modo se puede escribir 
cada observación como ( ),z x t , con x  el vector de localización y t  el tiempo en días. 
Antes de empezar el análisis se han eliminado todos los días con 0p =  en todas las 
estaciones y se han clasificado las observaciones de p, tx y tn por mes del año. Inspirado 
por Lebel y col. (1987) se calcula un semivariograma para cada mes del año que se utiliza 
en la estimación mediante krigeado de observaciones que faltan para días de este mes. Para 
las tres variables se calculan 12 semivariogramas estratificados, admitiendo solamente 
pares de observaciones que pertenecen al mismo día: 
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 = − + ∑ ∑ . (1) 
 





N h n h
=
= ∑ , con ( )jn h  el número de pares de observaciones en el día j, 
separadas por una distancia h, y siendo m el número de días con observaciones que 
pertenecen al mismo mes. Existen variantes de (1) que tipifican las diferencias al cuadrado 
dividiendo por la varianza de las observaciones que pertenecen al estrato, o en este caso, 
por la varianza de las observaciones del mismo día. Sin embargo la suposición principal de 
la ecuación (1) es que todos los estratos o días del mismo mes deben de tener el mismo 
modelo de covarianza subyacente. Es importante que el semivariograma tenga el mismo 
comportamiento en el origen y muestre el mismo alcance. En principio la meseta no tiene 
importancia dado que solamente es un parámetro de proporcionalidad en el sistema de 
ecuaciones de krigeado. La separación de los datos según el mes del año favorece el 
cumplimiento de este requisito, dado que la estructura de la correlación espacial depende p. 
ej. en el caso de precipitación del tipo de precipitación (convectiva, ciclónica,...), que a su 
vez puede estar relacionado con la época del año. Sin embargo queda una contribución 
importante de variabilidad intramensual que, probablemente, oscurece de algún modo el 
semivariograma experimental. 
De este modo el semivariograma experimental, calculado según (1), solamente refleja la 
estructura de la variabilidad en el espacio bidimensional, sin tener en cuenta la posible 
correlación en el tiempo. Cuando se usan cadenas de Markov para estimar se suele 
3  Estimación de los datos que faltan 
 15
expresar este aspecto mediante las probabilidades de que llueva después de un día con 
lluvia o de un día seco, respectivamente. En este contexto no usaremos estos conceptos, 
dado que solamente consideramos días con precipitación, aunque no en todas las 
estaciones. El hecho de que se estime si llueve o no solamente dependerá de la ocurrencia 
de precipitación en las estaciones vecinas, considerando el proceso de la precipitación 
como continuo en el espacio y discontinuo en el tiempo. Otra posibilidad podría haber sido 
considerar por separado Andalucía Occidental y Oriental, aunque de este modo se hubiera 
duplicado el trabajo. 
Una vez establecido el modelo para el semivariograma experimental se puede proceder a la 
estimación o interpolación de las observaciones diarias que faltan. La precipitación y la 
temperatura media mensual exhiben a ciertas escalas y durante ciertos meses del año una 
correlación con la topografía (Goovaerts, 2000; Ganesh y col., 2000), pero al nivel de 
observaciones diarias no se ha podido establecer esta relación, ni siquiera se ha encontrado 
una relación entre la precipitación diaria y su promedio mensual. Sin embargo no se ha 
controlado esta relación para todos los días, por lo que existe la posibilidad de que exista 
para ciertos días, durante ciertas épocas, o para ciertos tipos de precipitación, como cabía 
esperar. Por esta razón también se puede aplicar un algoritmo de interpolación que tiene en 
cuenta la altitud, y comparar su comportamiento con algoritmos que no lo hacen. La 
aparente inexistencia de correlación entre las observaciones diarias y alguna variable 
secundaria hace que la aplicación de técnicas geoestadísticas sea menos beneficiosa de lo 
que podría ser. Solamente nos queda para tener en cuenta la estructura de la correlación 
espacial, medida a través del semivariograma, lo que sin embargo supone una superioridad 
sobre otros metodologías para interpolar como la media o mediana local, el inverso de la 
distancia o esplines. En primer instancia se estimará diariamente mediante krigeado 
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siendo ( )oz x
∗  el valor a estimar, ( )iz x  las n observaciones de la vecindad con iλ  sus 
correspondientes factores de ponderación, y ( )om x  la media local en la vecindad centrada 
en el punto a estimar. Esta media local se puede filtrar de la ecuación (2) imponiendo la 
condición de que los factores de ponderación sumen 1. De esta manera se puede escribir el 
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Los factores de ponderación se pueden hallar resolviendo el siguiente sistema de 
ecuaciones que se obtiene mediante la minimización de la varianza del error e imponiendo 
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1,...,i n=  (4) 
 
Siendo ( )γ ⋅  el valor correspondiente del modelo del semivariograma experimental 
calculado según la ecuación (1).  
En segunda instancia se ha aplicado un algoritmo que tenga en cuenta la altitud de los 
observatorios: krigeado con una deriva externa (KDE) (Goovaerts, 1997, §6.1.3). KDE 
modela la media local como una función lineal de la variable secundaria o externa: 
 
 ( ) ( ) ( ) ( )1om x a x a x y x= + , (5) 
 
siendo ( )y x  la variable secundaria, en este caso la altitud. Los coeficientes ( )oa x  y ( )1a x  
se suponen constantes dentro del área de búsqueda de los puntos vecinos y se estiman a 
través del sistema de ecuaciones del krigeado. El estimador de KDE se formula de la 
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1,...,i n=  (6) 
 
siendo ( )Rγ ⋅  el semivariograma residual, que se suele inferir de pares de observaciones que 
están poco influenciadas por la deriva. Prácticamente se suele utilizar el semivariograma 
calculado en la dirección de mayor continuidad, o el semivariograma isotrópico, dado que 
la deriva no se suele expresar en los primeros pasos del semivariograma (Wackernagel, 
1998, § 30). 
La optimización de los parámetros se puede efectuar mediante la validación cruzada, 
donde se retire a su vez cada observación y se le estime utilizando las demás 
observaciones. Esto permite calcular unos parámetros para cuantificar el error cometido. 
Cuando se conoce el valor óptimo de los parámetros se pueden estimar las observaciones 
3  Estimación de los datos que faltan 
 17
que faltan utilizando solamente observaciones del mismo día y utilizando el 
semivariograma para el mes correspondiente. La metodología de interpolación ha sido 
implementada mediante el programa KT3D de la biblioteca de programas en fortran, 
GSLIB (Deutsch y Journel, 1998) utilizando el tiempo como tercera coordenada y 
limitando el área de búsqueda a datos del mismo día. 
 
3.2 Estadísticos descriptivos 
Antes de proceder con el análisis geoestadístico se ha hecho una clasificación de los datos 
de p, procedentes de 164 observatorios y, tn y tx, procedentes de 191 observatorios, según 
el mes del año. En el caso de p se han eliminando los días con 0p = . Estos días se 
considerarán sin precipitación en toda Andalucía. 
La tabla 1 recoge los estadísticos descriptivos de estos datos según el mes del año. Los 
valores máximos corresponden mayoritariamente al singular observatorio de Grazalema, 
Cádiz, excepto para los meses de verano y otoño donde las precipitaciones máximas se 
deben a intensas tormentas, sobre todo en Andalucía oriental. Tanto el numero de datos, N, 
como el promedio, m, y la desviación típica, s, o la varianza, s2, alcanzan un valor mínimo 
para el mes de julio y obtienen sus valores máximos durante los meses de enero, diciembre 
y noviembre, respectivamente.  
 
Tabla 1. Estadísticos descriptivos de p, según el mes del año. Solamente se trata de 
observaciones en días con precipitación en al menos una de las estaciones. 
Mes N m (mm) max (mm) s (mm) s2 (mm2) CV (%) 
enero 101897 3.34 348.9 9.26 85.77 277 
febrero 94971 3.12 337.2 8.68 75.40 278 
marzo 94680 2.52 167.5 7.19 51.64 285 
abril 98131 2.38 189.6 6.26 39.23 263 
mayo 95214 1.82 228.0 5.75 33.07 316 
junio 70064 1.21 132.0 4.93 24.34 407 
julio 36938 0.43 112.0 2.87 8.22 667 
agosto 40779 0.64 197.0 4.27 18.22 667 
septiembre 68091 1.43 185.0 6.11 37.38 427 
octubre 90034 2.90 304.0 8.74 76.48 301 
noviembre 97072 3.55 230.0 10.17 103.46 286 
diciembre 101145 3.70 274.5 10.11 102.18 273 
N: número de datos, m: promedio, max: máximo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: coeficiente de variación. 
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El coeficiente de variación, CV, es muy elevado para todos los meses y refleja la gran 
irregularidad de la precipitación en Andalucía. Alcanza durante los meses de julio y agosto 
un valor de 667 % y su valor mínimo durante los meses de invierno (273 % para 
diciembre). 
La mediana es para todos los meses igual a cero, lo que significa, comparando este dato 
con el promedio, que tratamos con distribuciones muy sesgadas debido al gran número de 
observaciones igual a cero y la ocurrencia de algunos valores excepcionales de p (máximos 
en la tabla 1). Esta misma tendencia se mantiene, aunque algo atenuada, cuando se 
considera cada día por separado, porque casi nunca llueve en toda Andalucía al mismo 
tiempo. La distribución se aproxima más a la normal en días con precipitación generalizada 
cuando pocas estaciones tienen p = 0. La correlación de p con la topografía o la 
precipitación media mensual también es más importante para estos días, especialmente 
para mayores valores de p.  
La tabla 2 muestra los estadísticos descriptivos de tx. Los histogramas para esta variable 
(no representados) se ajustan muy bien a la distribución normal. Esto también se puede 
observar de los similares valores para m y la mediana, med.  
 
Tabla 2. Estadísticos descriptivos de tx, según el mes del año. 
Mes N m (ºC) med (ºC) max (ºC) min (ºC) s (ºC) s2 (ºC2) CV (%) 
enero 138988 14.98 14.0 36.0 -8.0 3.81 14.53 27.3 
febrero 125984 15.35 15.8 37.0 -6.0 4.19 17.59 27.3 
marzo 137663 18.16 18.0 38.0 -4.0 4.69 22.05 25.8 
abril 133734 20.10 20.0 41.0 -2.0 4.75 22.58 23.6 
mayo 138978 23.93 24.0 44.0 3.0 5.06 25.61 21.1 
junio 133338 28.63 29.0 48.0 3.0 5.06 25.61 17.7 
julio 135308 33.19 33.2 49.0 3.0 4.68 21.98 14.1 
agosto 133172 33.09 33.0 48.7 4.0 4.29 18.37 12.9 
septiembre 130499 29.30 29.0 49.9 6.0 4.66 21.71 15.9 
octubre 134358 23.25 23.0 41.0 1.0 4.66 21.73 20.0 
noviembre 130629 17.98 18.0 39.0 -4.0 4.31 18.62 24.0 
diciembre 133726 14.57 15.0 40.0 -6.0 3.92 15.38 26.9 
N: número de datos, m: promedio, med: mediana, max: máximo, min: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
 
La variabilidad de tx es mucho menor que la de p, dado que es una variable continua en el 
tiempo. La σ2 llega a su valor máximo de 25.6 ºC2 durante los meses de mayo y junio, y 
disminuye hasta 18.4 ºC2 en el mes de agosto, para aumentar de nuevo hasta 21.7 ºC2 en el 
mes de septiembre. La disminución de la variabilidad durante el mes de agosto podría 
deberse a la mayor uniformidad en cuanto a humedad del suelo. Durante este mes el suelo 
suele estar seco debido a la ausencia de precipitación y una elevada demanda evaporante 
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de la atmósfera. Viau y col. (2000) observaron algo similar en su estudio de la 
representatividad de las estaciones meteorológicas en Andalucía, durante años secos. Otra 
prueba de este fenómeno es que el CV llega a su valor mínimo, 12.9 %, durante el mes de 
agosto. 
La tabla 3 muestra los estadísticos descriptivos para tn. Comparando m y med se puede 
concluir que tratamos con distribuciones simétricas y próximas a la normal según la 
inspección de los histogramas (no representados). La variación de s o s2 a lo largo del año 
es menor que en el caso de tx, aunque sus valores son del mismo orden. El CV, sin 
embargo, es mayor que en el caso anterior, excepto durante los meses de verano. Aquí 
influye probablemente la topografía y la dirección de las pendientes, junto con el pequeño 
ángulo de incidencia de la radiación solar durante los meses de invierno. También el 
movimiento de masas de aire frío en zonas montañosas puede conllevar un aumento del 
CV. 
 
Tabla 3. Estadísticos descriptivos de tn, según el mes del año. 
Mes N m (ºC) med (ºC) max (ºC) min (ºC) s (ºC) s2 (ºC2) CV (%) 
enero 137701 4.39 4.4 20.0 -21.0 4.15 17.23 94.5 
febrero 125001 5.30 5.0 22.0 -15.0 3.94 15.50 74.3 
marzo 136547 6.74 7.0 28.0 -12.0 3.77 14.20 55.9 
abril 132742 8.41 8.5 37.5 -8.0 3.62 13.14 43.1 
mayo 138075 11.33 12.2 37.0 -4.0 3.64 13.26 32.1 
junio 132585 14.88 15.0 37.0 -1.0 3.59 12.90 24.1 
julio 134266 17.98 18.0 40.0 0.5 3.56 12.71 19.8 
agosto 132340 18.13 18.0 38.0 1.0 3.52 12.38 19.4 
septiembre 129556 15.79 16.0 34.0 -3.0 3.89 15.17 24.7 
octubre 133455 11.92 12.0 29.5 -7.0 3.98 15.80 33.3 
noviembre 129350 8.01 8.0 25.0 -10.0 4.21 17.70 52.6 
diciembre 132452 5.36 5.0 27.0 -16.0 4.31 18.60 80.4 
N: número de datos, m: promedio, med: mediana, max: máximo, min: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
 
3.3 Variografía 
El análisis de la estructura de la correlación espacial de los datos diarios se ha efectuado 
por separado para cada mes del año, sin tener en cuenta la posible correlación en el tiempo, 
mediante el semivariograma estratificado (ecuación (1)). De este modo obtenemos un 
semivariograma promediado que refleja la (des)similitud de las observaciones en función 
de su distancia de separación. Los semivariogramas experimentales han sido calculados 
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utilizando el programa GAMV de la biblioteca de programas en fortran GSLIB (Deutsch y 
Journel, 1998). La figura 9 representa dichos semivariogramas experimentales para cada 
mes del año, junto con el modelo ajustado, cuyos parámetros se pueden encontrar en la 
tabla 4. El ajuste se ha efectuado mediante el programa VARIOWIN v2.2 de Panatier 
(1996). En este caso se han utilizado modelos combinados que consisten en varios modelos 
básicos. Los modelos básicos son ecuaciones que permiten la resolución del sistema de 
krigeado, ecuación (4), sin que haya problemas con matrices singulares y sin que 
aparezcan varianzas negativas. Aquí se han usado los siguientes modelos básicos: 
 
Modelo esférico. 






h h h ahh Esf a aa
h a
γ
  − ≤   = =       >
 (7) 
 
siendo a el alcance (de la correlación espacial) y h la distancia de separación. Este modelo 
tiene un comportamiento lineal cerca del origen y llega a la meseta en a. 
 
Modelo exponencial. 
Este modelo se aproxima de forma asintótica a la meseta, con alcance práctico a, definido 
como la distancia a la que el semivariograma llega al 95% de la meseta. Su ecuación 
normalizada es: 
 
 3( ) 1 exph hh Exp
a a
γ    = = − −        (8) 
 
Modelo Gaussiano. 
Este modelo se suele usar para caracterizar fenómenos que son muy continuos en el 
espacio (p. ej. la altitud) debido a su forma parabólica cerca del origen. Se aproxima, como 
el modelo exponencial, de forma asintótica a la meseta, con alcance práctico a, definido 





3( ) 1 exph hh Gauss
a a
γ   = = − −       (9) 
 
Cualquier combinación lineal de estos modelos permitidos constituye también otro modelo 
permitido: 
 
 1 1 2 2( ) ( ) ( ) ...oh c c h c hγ γ γ= + + + , (10) 
3  Estimación de los datos que faltan 
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siendo co el efecto pepita que representa la variabilidad a distancias muy pequeñas y el 
error cometido durante la observación, c1, c2, ... las respectivas contribuciones de cada 
modelo básico ( )n hγ  a la meseta total del modelo compuesto.  
El uso de diferentes modelos básicos permite tener en cuenta las diferencias en la 
manifestación del fenómeno bajo estudio según la escala espacial (Goovaerts y Webster, 
1994; Van Meirvenne y col., 1996). Por ejemplo, para el caso de p, cabe esperar que la 
estructura de la variabilidad espacial de una tormenta aislada sera diferente a la del caso de 
una precipitación generalizada debido a un frente de bajas presiones. Este hecho se puede 
apreciar en la figura 9 para los meses de noviembre, diciembre, enero y febrero donde se 
utiliza el modelo gaussiano para modelar el semivariograma en la cercanía del origen. 
Hasta distancias de aproximadamente 10 km se puede apreciar el comportamiento 
parabólico del semivariograma lo que significa que la precipitación se manifiesta 
espacialmente de una forma continua durante estos meses, lo que podría relacionarse con 
precipitación de origen ciclónico. A mayores distancias se observa que el semivariograma 
aumenta más gradualmente que para los demás meses del año, donde se utiliza el modelo 
esférico como primera estructura (excepto para el mes de agosto). El modelo esférico tiene 
un comportamiento lineal para las distancias de separación más pequeñas, lo que implica 
una rápida subida del semivariograma cerca del origen lo que se podría asociar con 
precipitación convectiva. Para estos meses se puede apreciar que el semivariograma tiene 
un punto de inflexión entre los 10 y 20 km. A partir de ahí, aumenta más gradualmente, lo 
que se ha descrito usando un modelo exponencial que se aproxima de forma asintótica a la 
meseta. Esto significa que la precipitación diaria tiene dos escalas de variación durante 
estos meses: una primera, hasta distancias de separación de aproximadamente 10-20 km, 
donde la variabilidad espacial aumenta rápidamente con la distancia, y otra a mayores 
distancias donde la variabilidad aumenta más gradualmente con la distancia. La primera 
escala podría ser una medida para la extensión espacial de chubascos o tormentas locales 
(precipitación convectiva). También la influencia de la topografía podría ser interpretada 
de tal manera. Otro aspecto que se puede observar en las gráficas de la figura 9 es el 
ascenso en el semivariograma experimental a mayores distancias (entre 100 y 150 km) lo 
que hace que parezca que los semivariogramas nunca llegan a la meseta. Este fenómeno se 
debe a la deriva que existe en los datos, y que se manifiesta a mayores distancias de 
separación, reflejando así las diferencias en cuanto a precipitación diaria entre las partes 
orientales y occidentales de Andalucía o la influencia de las cordilleras en la ocurrencia de 
precipitación. De cualquier modo los valores del  semivariograma nunca llegan a los 
valores de s2 de la tabla 1 porque se ha calculado el semivariograma con la ecuación (1) 
donde solamente se consideran pares de observaciones que pertenecen al mismo día. 
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Figura 9. Semivariogramas experimentales para p, según el mes del año. Los parámetros 
del modelo ajustado (línea continua) se representan en la tabla 4. 
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Figura 9. Continuación 
 
 
Tabla 4. Parámetros de los modelos para los semivariogramas de p, según el  mes del año. 
  Estructura 1 Estructura 2  
Mes co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) Modelo c (mm2) a (km) ct(mm2) 
enero 12.2 Gauss 5.6 33.7 Esf 25.6 74.8 43.4 
febrero 12.8 Gauss 16.3 45.3 Esf 12.1 68.2 41.2 
marzo 3.3 Esf 10.4 25.4 Exp 12.4 91.4 26.1 
abril 4.6 Esf 9.5 25.7 Exp 9.3 165.0 20.4 
mayo 0.6 Esf 9.4 16.0 Exp 12.5 188.3 22.5 
junio 4.6 Esf 7.4 17.6 Gauss 6.8 149.6 18.8 
julio 0.1 Esf 4.5 19.9 Gauss 3.3 173.8 7.9 
agosto 1.0 Gauss 6.5 14.0 Esf 6.1 88.0 13.6 
septiembre 7.6 Esf 7.6 24.5 Exp 6.1 66.0 21.3 
octubre 0.8 Esf 31.4 21.9 Exp 7.5 73.2 39.7 
noviembre 22.3 Gauss 20.6 31.6 Esf 15.1 114.9 58.0 
diciembre 13.6 Gauss 8.8 35.9 Esf 27.3 67.2 49.7 
co:efecto pepita, c: contribución a la meseta, ct: meseta total, a: alcance 
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La meseta de estos semivariogramas se aproxima al promedio de las varianzas diarias, que 
es inferior a la varianza total que se muestra en la tabla 1. En la interpolación solamente se 
utilizarán valores de semivarianza para pequeñas distancias de separación, de tal modo que 
solamente interesa esta parte del semivariograma, donde la influencia de la deriva es 
despreciable (Wackernagel, 1998, §30). Las conclusiones del análisis de la variografía de 
la precipitación diaria no sólo tienen importancia para la interpolación, sino que también 
pueden ser de gran utilidad para el estudio y la optimización de redes de observación y 
para la implantación de nuevos observatorios meteorológicos. 
En la tabla 4 se puede ver que el efecto pepita modelado varía entre 22.3 mm (38.5 % de la 
meseta total) para noviembre y 0.1 mm (1.3 % de la meseta total) para julio. La primera 
estructura, que representa el comportamiento de la precipitación a pequeña escala 
(precipitación convectiva y tormentas locales), tiene un alcance, que está comprendido 
entre los 14 km para agosto y los 45 km para febrero. La segunda estructura, que 
representa la variabilidad del fenómeno a una escala más grande, tiene un alcance entre los 
66 km para septiembre y los 188 km para mayo. 
También se ha controlado la autocorrelación de las series diarias de precipitación. La 
figura 10 muestra los semivariogramas experimentales en el tiempo para los meses de 
enero y agosto, que son representativos para la evolución a lo largo del año. En un contexto 
de series temporales se suele usar el autocorrelograma, pero en este caso, por razones 
prácticas y dado el carácter ilustrativo de la figura 10, se ha calculado el semivariograma. 
Se puede apreciar que no existe correlación temporal en la precipitación diaria de agosto, 
lo que se corresponde con el carácter de la precipitación durante esta época del año 
(chubascos de escasa duración y tormentas muy locales).  
 



























Figura 10. Semivariogramas temporales de p para enero y febrero. 
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El semivariograma temporal de enero muestra cierta correlación para los primeros pasos, 
pero es demasiado pequeña para poder mejorar las estimaciones. Parece que hay una 
pequeña correlación hasta 2 o 3 días de separación, lo que se corresponde con el carácter 
ciclónico de la precipitación durante esta época del año. Esta situación meteorológica 
puede resultar en precipitación durante sucesivos días. Se puede concluir a partir de la 
figura 10 que nuestro enfoque bidimensional es suficiente para la interpolación de p. Si se 
tuvieran en cuenta las observaciones de días anteriores o posteriores no se aportaría mas 
información, ni se mejoraría la estimación. 
Se han calculado semivariogramas experimentales de tx y tn según la ecuación (1). En la 
figura 11 se pueden ver estos semivariogramas, juntos con sus respectivos modelos 
ajustados. Se puede ver que ambas temperaturas muestran una similar estructura de su 
correlación espacial. La mayor diferencia ocurre durante los meses de primavera, aunque el 
comportamiento cerca del origen es muy similar. Durante los meses de diciembre y enero, 
tx muestra mayor variabilidad (meseta) que la tn. En octubre, noviembre y febrero, ambas 
temperaturas muestran casi la misma variabilidad para todos los pasos, mientras que 
durante los demás meses es tx que muestra la mayor variabilidad, especialmente durante 
los meses de verano. Durante estos meses se puede apreciar que el semivariograma 
experimental para tx parece llegar a la meseta para distancias de separación muy grandes.  
 








































































































Figura 11. Semivariogramas experimentales de tx (--/--) y tn (--,--), junto con los modelos 
ajustados cuyos parámetros se pueden encontrar en las tablas 5 y 6. 
 
Capítulo 1. Análisis, rellenado y agregación de las series meteorológicas 
 
 26 
















































































































































































































Figura 11. Continuación. 
 
Suponemos que esta elevada variabilidad se debe a una tendencia en los datos debido al 
efecto de la topografía en la temperatura y su interacción con la radiación incidente. 
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En comparación con p hay poca variación en la meseta de los semivariogramas de las 
temperaturas a lo largo del año. Sin embargo la s2 total (tabla 2) varía considerablemente, 
especialmente para tx. Esto indica que tx tiene una mayor variabilidad intramensual que tn. 
Tanto en el caso de tn como en el de tx se han ajustado modelos combinados, compuestos 
por dos modelos esféricos, cuyos parámetros se pueden encontrar en las tablas 5 y 6. Para 
la tx, la primera estructura se caracteriza por un alcance comprendido entre los 18 km para 
los meses de invierno y los 29 km, para el mes de agosto. La segunda estructura tiene un 




Tabla 5. Parámetros de los modelos para los semivariogramas de tx, según el mes del año.  
  Estructura 1 Estructura 2  
Mes co (ºC2) Modelo c (ºC2) a (km) Modelo c (ºC2) a (km) ct(ºC2) 
enero 2.8 Esf 1.9 18.0 Esf 3.7 77.2 8.4 
febrero 3.2 Esf 2.2 23.4 Esf 3.1 86.0 8.5 
marzo 4.0 Esf 1.5 24.0 Esf 4.1 83.9 9.6 
abril 4.4 Esf 1.6 24.0 Esf 4.2 89.9 10.2 
mayo 3.6 Esf 2.9 27.0 Esf 4.0 107.9 10.5 
junio 2.9 Esf 3.4 21.0 Esf 5.4 119.9 11.7 
julio 2.8 Esf 4.0 28.9 Esf 3.7 84.1 10.5 
agosto 3.1 Esf 3.5 28.0 Esf 2.9 86.0 9.5 
septiembre 3.1 Esf 2.4 20.0 Esf 4.4 109.4 9.9 
octubre 3.3 Esf 1.9 18.0 Esf 3.9 88.0 9.1 
noviembre 3.1 Esf 2.0 20.0 Esf 4.0 86.0 9.1 
diciembre 2.9 Esf 2.1 18.0 Esf 3.7 79.2 8.7 
co:efecto pepita, c: contribución a la meseta, ct meseta total, a: alcance 
 
 
En la tabla 6 se puede ver que el alcance de la primera estructura, para la temperatura 
mínima, está comprendido entre los 17 y 36 km para los meses de junio y marzo 
respectivamente. El alcance de la segunda estructura oscila entre 78 y 95 km, para los 
meses de septiembre y enero. En general se puede decir que existen dos escalas de 
variación espacial de la temperatura máxima y mínima en Andalucía. Una primera, hasta 
distancias de separación de aproximadamente 25 km, con un aumento lineal de la 
variabilidad con la distancia, y una segunda escala de variación hasta aproximadamente 75 
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Tabla 6. Parámetros de los modelos para los semivariogramas de tn, según el mes del año. 
  Estructura 1 Estructura 2  
Mes co (ºC2) Modelo c (ºC2) a (km) Modelo c (ºC2) a (km) ct(ºC2) 
enero 2.8 Esf 1.7 19.6 Esf 5.0 95.3 9.5 
febrero 2.9 Esf 1.6 26.0 Esf 4.0 88.0 8.5 
marzo 3.3 Esf 1.6 36.0 Esf 3.6 88.0 8.5 
abril 3.4 Esf 1.5 34.0 Esf 3.1 91.0 8.0 
mayo 2.9 Esf 1.7 22.0 Esf 3.1 80.6 7.7 
junio 2.5 Esf 2.7 17.4 Esf 2.7 86.0 7.9 
julio 3.6 Esf 2.4 19.8 Esf 2.8 84.0 8.8 
agosto 3.0 Esf 2.5 18.0 Esf 3.3 82.5 8.8 
septiembre 3.3 Esf 1.7 18.5 Esf 4.1 78.0 9.1 
octubre 1.9 Esf 2.7 17.5 Esf 4.6 86.9 9.2 
noviembre 1.9 Esf 2.2 19.2 Esf 5.1 78.5 9.2 
diciembre 2.8 Esf 1.7 19.6 Esf 5.3 85.3 9.8 
co:efecto pepita, c: contribución a la meseta, ct meseta total, a: alcance 
 
Al igual que para la precipitación se ha calculado la autocorrelación en el tiempo de las 
series de temperatura. La figura 12 muestra los semivariogramas temporales 
experimentales para tx y tn en los meses de enero y agosto, que son representativos para la 
evolución a lo largo del año. Los semivariogramas para ambas temperaturas en enero son 
muy similares y muestran una correlación de hasta aproximadamente 10 dias. Para el mes 
de agosto, sin embargo, se ve que existe una diferencia considerable entre los 
semivariogramas para ambas temperaturas. La tn muestra mayor continuidad en el tiempo 
que tx durante este mes. Existe una correlación temporal de hasta 4-5 días para las 
temperaturas de agosto. Esto refleja que las temperaturas pueden cambiar bruscamente 
durante los meses de verano, mientras que son más continuas durante el invierno. Sería 
muy útil incorporar esta información en el procedimiento de estimación, considerando el 
tiempo como una tercera dimensión. Sin embargo, haría falta una normalización o 
uniformización del espacio tridimensional u otros procedimientos de geoestadística 
espacio-temporal (Christakos y col., 2000), lo que nos alejaría demasiado de los objetivos 
de este trabajo. 
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Figura 12. Semivariogramas temporales de temperatura máxima y mínima para los meses 
de enero y agosto. 
 
3.4 Validación del modelo y estimación 
 
Para evaluar el modelo geoestadístico se ha usado el procedimiento de la validación 
cruzada que consiste en eliminar cada observación a su vez y estimar su valor. De este 
modo se puede evaluar el error, ( , ) ( , )z x t z x t∗ − , cometido por el modelo en cada 
estimación en el espacio tridimensional. Para facilitar su interpretación se han calculado 
diferentes medidas estadísticas para cada mes del año. Dado el reducido número de 
observaciones durante los primeros años de las respectivas series y sus negativas 
consecuencias para la estimación, se ha optado por calcular los estadísticos para dos 
periodos. En el caso de p consideramos los periodos 1941-1970 y 1971-1998, y en el de tx 
y tn los periodos 1951-1970 y 1971-1998. Las medidas estadísticas son el error medio 
(EM), el error medio absoluto (EMA), la raíz del error medio cuadrático (REMC), y el 
coeficiente de correlación (R), calculados de la siguiente manera: 
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siendo ( )iz x∗  y ( )iz x  respectivamente los valores estimados y observados en el punto ix . 
El EM es quizás el estadístico más importante para este tipo de aplicaciones, dado que 
mide el sesgo, o la desviación de la media debido a continua sobre o subestimación, que se 
ha podido incorporar en las estimaciones. La precipitación es especialmente susceptible a 
las consecuencias del sesgo. Calculando valores acumulados mensualmente o anualmente 
se va acumulando también la continua sobre o subestimación. También los valores medios 
se verán afectados, tanto en el caso de la precipitación como en el de la temperatura. Por 
estas razones es muy importante que el EM sea muy cercano a cero. El EMA mide la 
magnitud del error medio, sin tener en cuenta el signo y la REMC mide lo mismo, pero 
dando más peso a los errores más grandes. Las tres medidas tienen las unidades de la 
variable bajo estudio. La R es una medida para la calidad de la relación lineal que debería 
de existir entre las observaciones y las estimaciones. También se ha hecho una 
comparación entre las dos metodologías de interpolación usadas: KO y KDE. 
El número de datos de p por mes es elevado y oscila entre aproximadamente 7000 y 28000 
para el periodo 1941-1970 y entre 30000 y 75000 para el periodo 1971-1998, con un 
mínimo durante los meses de verano cuando llueve menos. Hay que recordar que se han 
eliminado, previamente al análisis, los días con 0p =  en todas las estaciones disponibles 
para este día. En el caso de las temperaturas se dispone de aproximadamente 26000-27000 
datos por mes para el primer periodo y 100000-110000 para el segundo. 
La figura 13 representa los resultados de la validación cruzada para la precipitación diaria 
según el mes del año. El gráfico de la izquierda corresponde con el periodo 1941-1970 y el 
de la derecha con el periodo 1971-1998. Se puede ver que las estimaciones para el primer 
periodo son peores que para el segundo. Esto se debe principalmente a la reducida 
densidad espacial de los observatorios, por lo que se ha tenido que considerar menos 
estaciones vecinas o estaciones más alejadas, para poder efectuar la interpolación. En 
general se ha usado un número máximo de 12 observatorios vecinos y un mínimo de 3, 
dentro de un radio de búsqueda de 120 km. Estos valores han sido elegidos buscando un 
equilibrio entre optimización de las estimaciones y reducción del número de puntos donde 
no se ha podido estimar (sobre todo para el primer periodo).  
















































































































Figura 13. Resultados de la validación cruzada de la interpolación de p mediante KO y 
KDE con la altitud, durante los periodos 1941-1970 y 1971-1998 (EM = error medio, 
EMA = error medio absoluto, REMC = raíz del error medio cuadrático, R = coeficiente de 
correlación de Pearson). 
 
Las diferencias entre KO y KDE utilizando la altitud como variable secundaria son 
pequeñas para ambos periodos, aunque KDE conlleva un elevado EM durante varios meses 
para el primer periodo. El uso de KDE requiere que exista una relación lineal entre la 
topografía y la precipitación diaria. Esta relación puede cambiar según la escala que 
consideramos. En general es suficiente si la relación existe dentro del circulo de búsqueda. 
En este caso, con un radio de búsqueda igual a 120 km, probablemente la regresión que va 
incorporada en la estimación resulta errónea por la gran separación entre los puntos 
vecinos. Esto conlleva que el uso de KDE resulte en la incorporación de sesgo en las 
estimaciones durante el primer periodo y en estimaciones muy similares a los de KO 
durante el segundo periodo.  
Para el segundo periodo se puede ver que el EM es muy próximo a cero para todos los 
meses del año, aunque KDE introduce un sesgo positivo (sobrestimación ) durante la época 
de escasa precipitación (junio a septiembre), mientras KO resulta, durante estos meses, en 
valores de EM más cercanas a cero. El EMA y la REMC alcanzan valores mínimos de 0.5 y 
2.4 mm, respectivamente, durante el mes de julio, y valores máximos, 2.2 y 6.7 mm, 
durante los últimos meses del año. No hay diferencia apreciable entre los resultados para 
KO y KDE. Estos valores son relativamente elevados, pero dada la práctica ausencia de 
sesgo podemos estar seguros de que este error no se irá acumulando cuando calculamos 
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valores totales mensuales, estacionales o anuales porque las sub- o sobrestimaciones se 
irán compensando cuando agregamos las estimaciones diarias, a medio o largo plazo. El R 
se mantiene prácticamente constante en un valor de aproximadamente el 75% durante los 
meses con mayor precipitación y alcanza un mínimo del 50-60% durante los meses de 
verano, cuando la precipitación suele tener un carácter muy local. También Eischeid y col. 
(2000) han observado este comportamiento aunque obtienen mayores valores de R.  
La figura 14 muestra los resultados de la validación cruzada para tx y tn durante los 
periodos 1951-1970 y 1971-1998. Las estimaciones del primer periodo son de nuevo 
peores que las del segundo periodo. Especialmente KDE incorpora una importante 
cantidad de sesgo (EM) en las estimaciones de ambas temperaturas durante el primer 
periodo, aunque la diferencia con KO es pequeña en cuanto a los demás estadísticos. Para 
el segundo periodo podemos apreciar un EM en las estimaciones de tn en torno a –0.05 ºC, 
tanto para KO como KDE. Este valor resulta aceptable dado que no se van a calcular 
valores acumulados, sino promedios mensuales o anuales. La sensibilidad de los sensores 
suele estar en torno a 0.1 ºC. Para tx observamos un EM en julio de 0.12 ºC y 0.09 ºC para 
KO y KDE, respectivamente. Esto significa que las estimaciones llegan a amplificar el 
intervalo diario de variación de la temperatura, ∆t, en 0.15 ºC. Esto puede tener 
importancia a la hora de calcular la ETo mediante la expresión de Hargreaves, que 
relaciona ETo proporcionalmente con la raíz cuadrada de ∆t. 
Sin embargo estas discrepancias siguen siendo muy pequeñas como para poder influir 
significativamente en los resultados finales. El EMA y la REMC se mantienen a lo largo del 
año relativamente constantes, siendo ambas ligeramente mayores para tx. Para la 
temperatura mínima, la R oscila entre el 80 %, durante los meses de invierno, y el 63 %, 
durante los meses de julio y agosto. La R para la temperatura máxima oscila entre el 83 y 
el 75 % a lo largo de los 12 meses. La temperatura máxima se relaciona mejor con la 
altitud, por lo que resultan mejores estimaciones que para tn. Al contrario de la 
precipitación, resulta ventajoso incorporar información secundaria (altitud) en la 
estimación de la temperatura. 
 



























































































































































































Figura 14. Resultados de la validación cruzada de la interpolación de tn (arriba) y tx 
(abajo) mediante KO y KDE durante los periodos 1951-1970 y 1971-1998 (EM = error 
medio, EMA = error medio absoluto, REMC = raíz del error medio cuadrático, R = 
coeficiente de correlación de Pearson). 
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4 Agregación de las series y cálculo de las medias 
 
En muchas aplicaciones resulta más factible el uso de series mensuales o anuales de 
precipitación o temperatura. A partir de estas series se pueden calcular las medias 
mensuales o anuales. La mayor ventaja es que estas series muestran mayor continuidad 
espacio-temporal que las series diarias, lo que hace más fácil su interpolación para p. ej. la 
creación de climatologías mensuales para una zona, o mundialmente (Hulme y col., 1996; 
New y col., 1999). Dado el reducido número de datos, y su mayor fiabilidad, es más 
atractivo su análisis estadístico con el fin de descubrir su principales características. Por 
ejemplo en numerosos trabajos se trata de descubrir patrones espaciales o temporales en la 
precipitación de una región mediante el análisis de componentes principales de series 
mensuales o anuales de precipitación (Villa Sánchez y col., 1985; Serrano y col., 1999).  
En general las series mensuales de P, Tx o Tn posibilitan, a través del estudio estadístico, la 
inferencia de la climatología de una zona. La climatología estudia qué meteorología 
podemos esperar durante ciertas épocas del año en ciertas regiones. Se podría decir que la 
climatología es la expectación matemática de la meteorología. La climatología también 
orienta sobre las posibles desviaciones de los valores normales mediante la dispersión que 
existe en las series mensuales. Este aspecto es de especial interés para la hidrología, la 
agricultura y la ingeniería donde suele interesar conocer con qué probabilidad puede 
ocurrir un cierto evento, sea una cierta cantidad de lluvia, una temperatura máxima o una 
helada tardía o inesperada. Schmidt y col. (1997) han estudiado la variabilidad temporal de 
series de P para cuatro estaciones en Florida y han visto que la media, la desviación típica 
y el intervalo intercuartílico no reflejan bien la distribución de los totales mensuales y 
recomiendan el uso de histogramas y la función de densidad gamma para modelarlos. 
Otro aspecto de la climatología, de interés para la planificación en la agricultura, la 
implantación de los cultivos, y la cuantificación de los recursos hídricos de una zona, es su 
distribución espacial. En este capítulo solamente se hará un resumen del comportamiento 
espacio-temporal de la climatología de P, Tx y Tn en Andalucía tal y como se muestra en 
las figuras 15 -17. En el cálculo de P se ha considerado necesario un mínimo de 15 días 
disponibles por mes para calcular el valor y en el cálculo de la precipitación total del año 
hidrológico se ha considerado un mínimo de 200 días con observación. La figura 15 
muestra la evolución de la media de la precipitación anual de todas las estaciones para el 
periodo 1944-1998. Se ha calculado el total para el año hidrológico ( hP ) que empieza el 1 
de septiembre del año anterior (p. ej. el año 1970 refiere al año hidrológico 1969-1970. No 
se han representado las medias con anterioridad a este periodo dado el pequeño número de 
observatorios. Se han usado las series diarias completadas mediante el procedimiento que 
se ha presentado en el apartado anterior. 
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Media móvil (5 años)
Línea de regresión Y = 855.7 - 3.4 X
 
Figura 15. Evolución de la precipitación media anual en Andalucía, junto con la media 
móvil y la línea de regresión. El año hidrológico empieza el 1 de septiembre del año 
anterior. 
 
En la figura 15 se puede observar un notable descenso en la hP  a partir de los años 70. Esta 
fecha coincide con el momento en el que se empieza a disponer del máximo número de 
observatorios y datos. La hP  llega a valores mínimos, en torno a 350 mm, durante los 
primeros años de los ochenta y especialmente en el año 1993-1994 con un valor de 280 
mm. Durante la segunda parte de los noventa aparecen otra vez valores más elevados en 
torno a 800 mm. Estas series medias para Andalucía son más bien indicativas porque el 
cálculo de valores medios espaciales requiere el uso de factores de ponderación para cada 
estación, o de una interpolación espacial antes de calcular la media (Jones y Hulme, 1996). 
En la figura 16 y 17 se representa la evolución de Tx y Tn anual, como media de todas las 
estaciones, para el periodo 1951-1998. Se puede apreciar un aumento de aproximadamente 
1 ºC entre el año 1975 y 1980. A partir de los ochenta se mantiene en torno a 23 ºC. La Tn 
(figura 17) llega a un mínimo (9.75 ºC) en el año 1975 y aumenta a partir de ahí hasta 
finales de los ochenta donde disminuye otra vez hasta el año 1993. 
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Media móvil (5 años)
Línea de regresión
Y = 21.086 + 0.01993 X
 
Figura 16. Evolución de la temperatura máxima media anual en Andalucía, junto con la 
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Media móvil (5 años)
Línea de regresión
Y = 10.059 + 0.00844 X
 
Figura 17. Evolución de la temperatura mínima media anual en Andalucía, junto con la 
media móvil y la línea de regresión. 
 




En este capitulo se han analizado las series de p, tx y tn en cuanto a la duración y la calidad 
de las series. La mayoría de las estaciones termométricas empiezan a funcionar a partir de 
1950, y las pluviométricas lo hacen a partir de 1940. Aproximadamente el 50 % de las 
series de temperatura y precipitación tienen una duración menor de 25 y 30 años 
respectivamente. Solamente el 25 % de las series de tx y tn llegan a tener una duración de 
más de 35 años, y en el caso de p se ha visto que más del 25 % de las series tienen una 
duración superior a 40 años. Aproximadamente el 25 % de las series tienen una calidad 
menor del 80 %, y el 50 % tienen una calidad superior al 89 % para las tres variables. De la 
misma forma tan sólo el 25 % de las series tienen una calidad superior al 94 %, el 25 % de 
las series tienen una calidad inferior al 80 %, y el 50 % tienen una calidad superior al 89 
%, para las tres variables. Solamente el 25 % de las series tiene una calidad superior al 94 
%. 
Se ha establecido una metodología para la estimación de los valores diarios que faltan, 
utilizando mensualmente el semivariograma estratificado para estimar la estructura de la 
correlación espacial de las observaciones diarias, y empleando este en la interpolación 
mediante KO y KDE, utilizando la altitud como variable secundaria de las observaciones 
diarias. Tanto para p como para tx y tn se han encontrado dos estructuras en los 
semivariogramas, representando ambos la evolución de la correlación espacial según la 
escala del proceso meteorológico. La validación cruzada ha puesto de manifiesto que la 
metodología propuesta es aceptable para la estimación de valores de p, tx y tn. Solamente 
en el caso de las temperaturas hay una pequeña ventaja utilizando KDE. La estimación no 
incorpora sesgo en las estimaciones de p, y en el caso de tn y tx resulta lo suficientemente 
pequeña como para poder despreciarlo. 
Finalmente, utilizando las series completadas, se han calculado series mensuales de P, Tx y 
Tn para todos los observatorios y se han representado las series anuales de la media 
espacial de todas las estaciones. En el caso de P se ha observado una disminución de ésta 
durante la segunda parte del siglo XX, mostrando periodicidad con cierta regularidad. La 
serie de Tx muestra un mínimo entre los años 70 y 75, para aumentar hasta el año 80 y 
mantenerse prácticamente constante a partir de esta fecha. La Tn muestra un mínimo en el 
año 75 y aumenta a partir de ahí hasta los noventa. Estas observaciones corresponden 
grosso modo con lo observado en climatologías mundiales. 
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El análisis hidrológico a escala local y regional en el sur de España requiere el uso de 
métodos empíricos para calcular la evapotranspiración de referencia, ETo. Aunque estos 
métodos muestran un notable sesgo especialmente en zonas y estaciones secas, constituyen 
en muchas ocasiones el único método de evaluación de la ETo por falta de una red de 
observatorios que la midan directamente o que permita su evaluación con métodos más 
precisos como el de Penman-Monteith. Desde finales de 2000 existe una red de 
observatorios automaticos en Andalucía, pero su historial es todavía demasiado breve para 
incorporar sus datos en este estudio.  
Los parámetros más importantes para la estimación de la ETo son la temperatura y la 
radiación solar, Rs, explicando por lo menos 80% de la ETo (Samani, 2000). El método de 
Hargreaves (Hargreaves y col., 1985; Hargreaves, 1994) es un método empírico, aunque 
podría considerarse como semi-empírico dado que la temperatura media del aire en 
combinación con la radiación extraterrestre es un indicador de la radiación global entrante, 
y la diferencia entre la temperatura máxima y mínima está relacionada con la humedad 
relativa y la nubosidad (Samani y Pessarakli, 1986; Di Stefano y Ferro, 1997; 
Shuttleworth, 1993). La advección depende de las interacciones de la temperatura, la 
humedad relativa, y la presión de vapor y el viento, factores meteorológicos que se pueden 
correlacionar con el rango diario de la temperatura, T∆ . Según Hargreaves (1989) la 
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incorporación de T∆ en una ecuación para estimar la ETo compensaría la influencia de la 
energía advectiva.  
Trabajos anteriores (Mantovani, 1993; I.A.S., 1998) han demostrado la adecuación del 
método para la cuenca del Guadalquivir, pero han puesto de manifiesto la necesidad de una 
evaluación y posible calibración local o regional del método. Sin embargo no se dispone de 
datos de ETo medidos con lisímetro o tanque de evaporación para efectuar dicha 
calibración a escala regional y con series temporales bastante largas. La ICID y la FAO 
recomiendan el uso de la ecuación de Penman-Monteith para calcular ETo a partir de datos 
climatológicos y como patrón para evaluar la fiabilidad de otros métodos para estimar la 
ETo. Shuttleworth (1993) desaconseja estimaciones con el método de Hargreaves para 
periodos menores que 1 mes, aunque numerosas aplicaciones agronómicas y hidrológicas 
requieren datos diarios de ETo.  
Para una cuenca en Sicilia, Di Stefano y Ferro (1997) obtuvieron valores diarios de ETo 
comparables para ambos métodos. En el periodo seco, de mayo a agosto, la ecuación de 
Hargreaves sobrestimaba ETo, pero en el periodo húmedo, de septiembre a abril arrojaba 
valores similares. Amatya y col. (1995) obtuvieron para 3 observatorios en el clima 
húmedo del este de Carolina del Norte una sobrestimación media del 15 % para una ETo 
media anual de 1024 mm. Orang y col. (1995) desarrollaron ecuaciones para estimar la ETo 
en el delta de los ríos San Joaquin y Sacramento en California, utilizando la relación de 
Hargreaves. Debido a la elevada humedad relativa durante el invierno observan una 
sobrestimación con el método de Hargreaves frente al método de Penman-Monteith u 
observaciones de tanque de evaporación, por lo que aplican una corrección mediante 
análisis de regresión para diferentes épocas del año. Jensen y col. (1997) recomiendan el 
método de Hargreaves como una de las más simples y exactas ecuaciones empíricas para 
calcular ETo, teniendo en cuenta que pocas estaciones disponen de un entorno normalizado, 
no registran todas las variables requeridas por el método de Penman-Monteith, o registran 
erróneamente dichas variables meteorológicas, especialmente la humedad relativa. En la 
mayoría de estos casos se ha utilizado el método de Hargreaves, calibrado localmente, 
mediante un análisis de regresión. En otras ocasiones se han propuesto ecuaciones para el 
coeficiente de la ecuación para la radiación solar. Allen (1995, en Samani, 2000) propone 
una relación con la razón entre la presión atmosférica media mensual en el observatorio y 
la presión atmosférica media mensual a nivel del mar, para zonas de interior y zonas 
costeras. Samani (2000) argumenta que no todas las estaciones costeras tienen el mismo 
valor del coeficiente, ni un aumento en elevación resulta siempre en un coeficiente inferior 
y propone una relación entre el coeficiente y el intervalo diario de la variación de la 
temperatura. 
En este capitulo se evaluará el método de Hargreaves, en 16 estaciones completas en 
Andalucía usando datos diarios, comparándolo con estimaciones de ETo por el método de 
Penman-Monteith en términos de sesgo y precisión. Un segundo objetivo es la evaluación 
del error cometido utilizando la fórmula de Hargreaves, con y sin ajuste del coeficiente 
independiente, para estimar valores diarios de ETo. 
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2 Materiales y métodos 
2.1 Descripción de los datos meteorológicos 
Los datos utilizados en este trabajo, provenientes del Instituto Nacional de Meteorología, 
corresponden con el período 1961-1998 y consisten en datos diarios de temperatura 
máxima y mínima, humedad relativa, horas de sol y velocidad del viento para 18 
observatorios en el territorio andaluz. Tras un filtrado, eliminando valores fuera de un 
intervalo razonable (Meek y Hatfield, 1994), y la exclusión de días incompletos cuando 
faltaba una o más variables para este día se ha construido una base de datos para un total de 
84383 días completos, repartidos de forma irregular entre 16 observatorios meteorológicos. 
Dos estaciones se perdieron por no quedar ningún día completo. Para cada estación los días 
completos se distribuyen de forma homogénea a lo largo del año. La figura 1 representa la 
localización de las 16 estaciones y sus respectivas elevaciones. 
Almería Aeropuerto
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Figura 1. Localización de las 16 estaciones meteorológicas completas  
 
Las estaciones de Huelva y Jaén han sido trasladadas a lo largo del período de registro, de 
tal modo que se han considerado los dos registros en ambas localidades como series 
independientes. La elevación de las estaciones varía entre 7 m para Málaga Aeropuerto y 
680 m para Granada Base Aérea, recogiendo este intervalo la mayor parte de las zonas de 
regadío a los cuales se pretende aplicar los resultados de este estudio. Seis de las estaciones 
han sido consideradas como costeras y las otras 10 como estaciones de interior. Una 
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estación de Huelva ha sido considerada costera y la otra de interior por sus diferentes 
comportamientos y localizaciones. 
 
2.2 Cálculo de la ETo 
Para calcular la ETo según el método de Penman-Monteith, despreciando el flujo de calor a 
través del suelo, se ha utilizado la siguiente formula, correspondiente con Shuttleworth 






RET u e e
T
γ
γ λ γ∗ ∗
∆= + −∆ + ∆ + +       (mm día
-1) (1) 
 
Siendo ∆ (kPa ºC-1) la pendiente de la curva de presión de vapor en saturación frente a 
temperatura, γ* (kPa ºC-1) la constante psicrométrica modificada, γ (kPa ºC-1) la constante 
psicrométrica, T (ºC) la temperatura media, u (m s-1) la velocidad del viento medida a 2 m 
de altura, (es-e) (kPa) el déficit de presión de vapor y Rn (MJ m-2 día-1) la radiación neta, 
calculada como la suma de la radiación de onda corta recibida y la radiación de onda larga 
emitida. Según I.A.S. (1998), para las condiciones del Valle del Guadalquivir se realiza 
una mejor estimación del último término mediante el método propuesto por Idso (Jensen y 
col., 1990, Cap. 3.), por lo que se aplica este método en el presente estudio. Los demás 
componentes han sido estimado mediante las correspondientes ecuaciones que figuran en 
Shuttleworth (1993). 
La ETo diaria según la fórmula de Hargreaves (1994) se calcula con la siguiente expresión: 
 
 ( )0.0023 17.8oET RE T T= + ∆       (mm día-1) (2) 
 
Siendo RE (mm día-1) la radiación extraterrestre diaria, T (ºC) la temperatura media diaria, 
calculada como la media de la temperatura máxima y mínima diaria, y ∆T (ºC) la 
diferencia entre la temperatura máxima y mínima diaria. La RE ha sido calculado mediante 
el procedimiento descrito en Shuttleworth (1993). Hargreaves y col. (1985) elaboraron la 
fórmula a partir de dos ecuaciones: una que relaciona la radiación solar, RS, y la 
temperatura con la ETo,  
 
 ( )0.0135 17.8oET RS T= + , (3) 
 
y donde surge el coeficiente 17.8 por conversión de grados Fahrenheit a grados Celsius y 
otra que relaciona la radiación solar con RE y ∆T, 
 
 RS KT RE T= ∆  (4) 
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La RE varía con la latitud y el día del año y se puede calcular utilizando el procedimiento 
descrito en Shuttleworth (1993) o consultando tablas con valores de RE (Hargreaves, 
1994). Para este trabajo hemos optado por la primera posibilidad. Hargreaves y col. (1985) 
han calibrado (4) con observaciones de 4 observatorios en la cuenca del río Senegal en 
Senegal y Mali y obtienen un valor para KT igual a 0.162, con errores relativos de ±15%, 
aunque una porción significativa de estos errores se puede deber a la falta de normalización 
de los datos meteorológicos. Combinando (3) y (4), Hargreaves y col. (1985), obtienen la 
ecuación (1) con un valor de 0.0022 como coeficiente. Este coeficiente aumenta en zonas 
costeras, donde ∆T se reduce por los efectos del mar, y disminuye en zonas de alta 
montaña, especialmente en valles, donde el movimiento cuesta abajo de masas de aire 
amplia este intervalo. Para localidades de interior (continentales) se observa un valor 
uniforme del coeficiente en (2) con una media de 0.0022, basándose en 82 y 62 estaciones 
en Africa y Brasil y un valor de 0.0023 para Davis, CA, caracterizado por un clima 
mediterráneo. Samani y Pessarakli (1986) dan valores de KT para diferentes sitios en 
EEUU. Los valores oscilan entre 0.119 (Concord, NH) y 0.212 (Los Angeles, CA). 
Finalmente se ha aceptado la ecuación (2), con el coeficiente igual a 0.0023 para su uso sin 
calibración (Hargreaves, 1994; Jensen y col.,1997). Samani (2000) da valores de KT 
iguales a 0.162 y 0.19 para zonas interiores y costeras, respectivamente, lo que 
corresponde con coeficientes iguales a 0.0022 y 0.0026, y propone la siguiente relación 
entre KT y ∆T: 
 
 20.00185 0.0433 0.4023KT T T= ∆ − ∆ + , (5) 
 
elaborada a partir de datos medios mensuales de temperatura y radiación para un periodo 
de 25 años y provenientes de 65 observatorios en EEUU entre 7 y 50 º latitud Norte. 
2.3 Parámetros de evaluación  
Existe una variedad de parámetros estadísticos para evaluar las estimaciones de ETo. 
Utilizaremos el Error Medio (EM), el Error Medio Absoluto (EMA) y el Error Medio 




( )PM HARO OET ETEM
N





−= ∑  (7) 
 
( )2PM HARO OET ETEMC
N
−= ∑  (8)
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3 Resultados y discusión 
3.1 Evaluación del método de Hargreaves (1994) 
Hay varios factores que pueden causar el fallo de la ecuación de Hargreaves. Un primer 
causante es el efecto atenuante que tiene la presencia del mar en el intervalo diario de la 
temperatura. En la tabla 1 se puede ver que los errores para las 6 estaciones costeras son 
mayores que para las estaciones de interior.  
 
Tabla 1. Resultados del ajuste del coeficiente de la fórmula de Hargreaves para las 16 
estaciones. La parte sombreada de la tabla corresponde con las estaciones costeras. (EM: 
Error Medio, EMA: Error Medio Absoluto, EMC: Error Medio Cuadrático) 
Nombre estación Nº Días Coef EM0.0023 EMaj EMC0.0023 EMCaj 
Almería Aeropuerto 8293 0.00268 0.51 0.00 0.67 0.35 
Málaga Aeropuerto 8565 0.00265 0.53 0.05 0.84 0.52 
San Roque 593 0.00252. 0.27 -0.01 0.48 0.38 
Tarifa 8141 0.00364 1.35 0.23 2.44 0.89 
San Fernando 5318 0.00320 1.11 0.01 2.31 0.84 
Huelva 3186 0.00258 0.38 -0.03 0.50 0.29 
Jerez de la Frontera Aerop. 2401 0.00219 -0.18 0.00 0.38 0.33 
Granada Aeropuerto 8145 0.00210 -0.36 -0.03 0.34 0.20 
Huelva Ronda Este 4889 0.00230 -0.03 -0.03 0.25 0.25 
Hinojosa del Duque 1264 0.00213 -0.30 -0.02 0.29 0.19 
Jaén Instituto 2413 0.00228 -0.03 0.00 0.26 0.25 
Jaén Cerro de los Lirios 2695 0.00250 0.31 0.03 0.40 0.30 
Morón de la Frontera 5537 0.00221 -0.16 -0.01 0.31 0.27 
Córdoba Aeropuerto 6193 0.00210 -0.37 -0.03 0.60 0.44 
Granada Base Aérea 6049 0.00233 -0.01 -0.05 0.27 0.27 
Sevilla Aeropuerto 10701 0.00220 -0.18 -0.01 0.35 0.32 
Promedio total 84383 0.00247 0.18 0.01 0.67 0.38 
Promedio costeras 34096 0.00295 0.69 0.04 1.21 0.55 
Promedio interiores 50287 0.00223 -0.13 -0.01 0.35 0.28 
 
La subestimación en zonas costeras se ve todavía más favorecida por la presencia de viento 
que tiende a reducir más ∆T, como indica el correspondiente coeficiente de correlación en 
la tabla 2. Las correlaciones para las estaciones costeras e interiores nos dan una idea de las 
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interacciones entre las diferentes variables por un lado, y los resultados y errores por el 
otro lado. Se puede apreciar la relación inversa entre ∆T, la humedad relativa, HR, y la 
nubosidad, esta última a través de la relación con el número de horas de sol, HSOL, 
mostrando ambas relaciones una correlación más alta para las estaciones de interior. La 
disminución de ∆T por el viento parece ocurrir con menor efectividad en las estaciones del 
interior. Sin embargo, la relación del viento con el error cometido, ∆A (diferencia entre la 
ETo calculada con Penman-Monteith, PM, y Hargreaves, HAR), es más importante para 
ambos grupos. ∆A parece relacionarse también con HSOL y de manera inversa con HR, 
aunque con menor intensidad para las estaciones interiores.  
 
Tabla 2. Coeficientes de correlación entre los diferentes variables para las estaciones 
costeras y interiores. 
 RE HR HSOL u T ∆T HAR HARaj. PM ∆A ∆B 
RE 1           
HR -.22 1          
HSOL .49 -.42 1      
u 0 .21 -.15 1    
Estaciones costeras 
 
T .65 -.27 .43 -.07 1       
∆T .08 -.59 .39 -.56 .15 1      
HAR .80 -.52 .59 -.31 .76 .58 1     
HARaj .85 -.45 .60 -.15 .77 .46 .96 1    
PM .80 -.57 .70 0 .80 .31 .87 .90 1   
∆A* .31 -.30 .44 .51 .36 -.33 .11 .23 .58 1  
∆B** -.04 -.30 .28 .33 .11 -.30 -.14 -.15 .29 .82 1 
RE 1           
HR -.61 1          
HSOL .53 -.70 1         
u .22 -.08 -.06 1     
T .72 -.63 .50 .17 1   
Estaciones de interior 
 
∆T .40 -.71 .69 -.16 .42 1      
HAR .88 -.77 .67 .13 .87 .67 1     
HARaj .89 -.77 .67 .14 .87 .65 1.00 1    
PM .87 -.79 .73 .25 .87 .59 .96 .97 1   
∆A -.01 -.12 .26 .46 .02 -.28 -.10 -.07 .17 1  
∆B .12 -.24 .39 .48 .15 -.10 .08 .08 .33 .93 1 
*∆A = PM - HAR, **∆B = PM - HARaj 
 
Posibles indicadores previos de sub- o sobrestimación podrían ser, como muestra la tabla 
2, los coeficientes de correlación entre ∆T y RE o ∆T y T, siendo menor en caso de 
subestimación (estaciones costeras) y mayor en el caso contrario (estaciones de interior), 
indicando que en el primer caso el aumento de ∆T a lo largo del año casi no sigue el curso 
de RE o T, lo que si ocurre en el segundo caso. Se aprecia también la ausencia de una 
relación directa entre el viento y ETo según la fórmula de Penman-Monteith, para las 
Capítulo 2. Evaluación del método de Hargreaves en Andalucía 
 50 
estaciones costeras, indicando la compleja naturaleza de los efectos aerodinámicos 
relacionados con la evapotranspiración. En la tabla 1, se puede ver que las estaciones de 
Tarifa y San Fernando tienen un comportamiento más extremo que las demás estaciones 
costeras, resultando en mayores subestimaciones y sobre todo valores altos del EMC, 
indicando menor exactitud. Las matrices de correlaciones para estas estaciones (no 
representadas) indican que las relaciones anteriormente expuestas ocurren con menor 
intensidad y destaca la dependencia de ∆A con HR y HSOL. También la relación entre 
HSOL y ∆T, y como consecuencia, la relación entre PM y ∆T parece fallar para estas 
estaciones, resultando en un mal funcionamiento de la relación de Hargreaves. Por parte de 
las estaciones de interior encontramos en la tabla 1 que la estación Jaén Cerro de los Lirios 
tiene un comportamiento diferente a las demás estaciones interiores. Contrario a la 
tendencia, la estación subestima la ETo, mientras que la cercana estación, Jaén Instituto, 
con 70 m menos de altitud (figura 1) tiene una ligera tendencia a sobrestimar. La matriz de 
correlaciones de esta estación (no representada) no da una explicación directa para esta 
anomalía. Todas las relaciones anteriormente mencionadas siguen en pie y la relación entre 
PM y ∆T resulta más firme. La única diferencia es la correlación más alta entre ∆A y, por 
un lado, HSOL y, por el otro, HR, indicando que el mayor error ocurre en días con mucha 
insolación. Hay que mencionar también el diferente comportamiento de las dos estaciones 
de Huelva, lo que puede dar indicaciones sobre el límite entre lo que denominamos costero 
y interior. 
La tabla 1 recoge, a parte de los valores de EM y EMC para la fórmula de Hargreaves, 
también dichos valores para la fórmula corregida con el correspondiente coeficiente 
ajustado. Como anteriormente se ha dicho, los mayores errores ocurren en estaciones 
costeras donde hay tendencia a subestimar, mientras que las estimaciones en zonas 
interiores parecen más fiables, aunque con una ligera tendencia a sobrestimar, sobre todo 
en la época estival cuando los valores de ETo son elevados. La figura 2 representa valores 
diarios de ETo calculados con el método de Hargreaves frente a los calculados con el 
método de Penman-Monteith, y frente al error cometido para dos estaciones representativas 
para ambos grupos. En la parte inferior de la figura de la derecha la nube de puntos 
engorda para valores más altos de ETo y al mismo tiempo se inclina hacia debajo de la 
línea que corresponde con un error igual a cero, indicando sobrestimación para altos 
valores de ETo, lo que también se ve en la parte superior de la figura donde la línea de 
regresión se encuentra por debajo de la línea 1:1. La correspondiente figura de la izquierda 
no muestra este patrón, sino que la nube de puntos tiende hacia arriba para mayores valores 
de ETo, indicando subestimación. Al contrario de la otra figura, también para pequeños 
valores la nube de puntos tiende a situarse por encima de la línea que corresponde con un 
error igual a cero. Estas dos observaciones se resumen también en la parte superior de esta 
figura, donde la línea de regresión se encuentra, con mayor diferencia que en el caso 
anterior, por encima de la línea 1:1, indicando subestimación.  
 










































































































Y = 0.962 * X
 
 
Figura 2. Representación de los valores de ETo diaria calculada con la fórmula de 
Hargreaves frente a los calculados con la fórmula de Penman-Monteith, y frente al error 
diario cometido para la estación de Almería Aeropuerto, representativo para las zonas 
costeras, y para la estación de Sevilla Aeropuerto, representativo para las zonas de 
interior. 
 
La tabla 1 también representa los resultados del ajuste del coeficiente de la fórmula de 
Hargreaves para las diferentes estaciones. Para los promedios que aparecen en la parte 
inferior de la tabla se ha preferido hacer la media aritmética de los coeficientes y los 
errores en vez de hacer un ajuste global para cada grupo, por no dejar influir el diferente 
número de días con datos para cada estación. Hay una clara diferencia entre los dos grupos 
en cuanto al coeficiente ajustado. El valor del coeficiente ajustado para las estaciones 
costeras aumenta por encima de 0.0023, resaltando las estaciones de Tarifa y San Fernando 
con valores de 0.0036 y 0.0032, respectivamente. Los valores del coeficiente para las 
estaciones interiores disminuyen ligeramente por debajo de 0.0023, excepto para la 
anteriormente mencionada estación, Jaén Cerro de Los Lirios, donde el coeficiente tiene un 
valor de 0.0025, y las estaciones Huelva Ronda Este y Granada Base Aérea que ya tenían 
un ajuste óptimo. Esto se corresponde con las indicaciones hechas por Hargreaves y col 
(1985). Como indica la tabla 1, la eficacia de los coeficientes ajustados es mayor para las 
estaciones costeras que para las interiores. El valor de EM disminuye drásticamente, 
eliminando casi el sesgo, para llegar a un nivel comparable para ambos grupos, con 
excepción de la estación de Tarifa que sigue teniendo un valor de EM igual a 0.23. El 
aumento de la exactitud, representada por la disminución del EMC es menos espectacular. 
La ganancia para las estaciones interiores es mínima, y la inexactitud de las estaciones 
costeras sigue siendo mayor. Esto también se refleja en los promedios, abajo en la tabla 1. 
La figura 3 representa valores diarios de ETo calculados con la fórmula ajustada de 
Hargreaves (utilizando los coeficientes de la tabla 1) frente a los calculados con el método 
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de Penman-Monteith, y frente al error cometido para las dos estaciones de la figura 2. Se 
puede apreciar en la parte superior de ambas figuras la desaparición del sesgo y, en la parte 
inferior, la disminución del error, sobre todo para valores elevados de ETo. Dado que el 
interés de este trabajo va dirigido principalmente a las zonas agrícolas interiores, podemos 
decir, centrándonos en éstas, que una reducción del coeficiente de la ecuación de 
Hargreaves de 0.0023 a 0.0022 resulta en la eliminación del sesgo y en una reducción de 
casi el 30% del EMC para las estaciones interiores consideradas en este estudio. La 
reducción del coeficiente hasta, por ejemplo 0.0021, implica para un valor medio anual de 
ETo de 3.6 mm dia-1 (1300 mm año-1) una reducción media anual de 0.3 mm dia-1 (110 mm 
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Y = 1.005 * X
 
 
Figura 3. Representación de los valores de ETo diaria calculada con la fórmula de 
Hargreaves ajustada frente a los calculados con la fórmula de Penman-Monteith, y frente 
al error diario cometido para la estación de Almería Aeropuerto, representativo para las 
zonas costeras, y para la estación de Sevilla Aeropuerto, representativo para las zonas de 
interior. 
 
3.2 Determinación de la relación entre el coeficiente de la 
ecuación de Hargreaves y T ∆T -1 
La extrapolación de los resultados del ajuste del coeficiente de la ecuación de Hargreaves 
para las 16 estaciones a la totalidad del territorio andaluz mediante interpolación es una 
tarea delicada, dado el número reducido de estaciones climatológicas consideradas en este 
estudio. Sin embargo estableciendo una relación entre el coeficiente y otra magnitud que se 
conoce en más observatorios se podría facilitar dicha tarea. En la tabla 2 se puede observar 
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que el error cometido (PM-HAR) está sobre todo correlacionado con u, HSOL o HR, 
variables que solamente se registran en observatorios completos. Se puede ver también que 
el error se relaciona proporcionalmente con T y inversamente con ∆T, o proporcionalmente 
con el cociente T ∆T-1. La figura 4 muestra la relación entre el coeficiente de Hargreaves 




= +∆         
2 0.90R =  (9) 
 
Para poder comprobar el comportamiento a lo largo del año se ha representado también 
esta relación para valores medios mensuales de las estaciones de Sevilla Aeropuerto y 
Almería Aeropuerto. Se puede ver que la variación de T ∆T-1 a lo largo del año es mayor 
en zonas costeras que en el interior. Sin embargo, la variación del coeficiente es pequeña 
en comparación con las diferencias entre estaciones. La relación mensual para estaciones 
de interior no parece tan explícita y parece seguir otra relación. Ambas observaciones 
indican la posibilidad de usar una relación parecida a la representada con la línea gruesa en 
la figura 4 para ajustar el coeficiente de la fórmula de Hargreaves en estaciones donde 
solamente existen observaciones de temperatura máxima y mínima. Sería aconsejable 
verificar esta relación utilizando más estaciones. Sin embargo, teniendo en cuenta sus 
limitaciones, puede servir como primera aproximación a una calibración del metodo de 
Hargreaves en Andalucía. 
 
 















Y = 0.00050 * X + 0.00159
R2 = 0.90
0.0023
Y = 0.00015 * X + 0.00229
R2 = 0.95






Figura 4. Relación entre el coeficiente de Hargreaves ajustado y T ∆T-1 (línea gruesa). 
Para Sevilla Aeropuerto y Almería Aeropuerto se ha representado la relación mensual 
(líneas finas). 
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3.3 El ajuste de Samani (2000) 
 
Samani (2000) propuso la ecuación (5) entre el parámetro KT, de la ecuación (4), y ∆T. 
Esta relación está representada en la figura 5, junto con valores de KT calculados para las 
16 estaciones. En primera instancia se han calculado valores de KT a partir de una 
comparación entre la ecuación (4) y valores de RS calculados a partir de HSOL mediante la 
ecuación (Shuttleworth, 1993): 
 
 ( )0.25 0.5 1 0.23HSOLRS RE
H
 = + −   , (10) 
 
siendo H el número máximo de horas de sol por día o la duración del día. Se ha tomado 
para el albedo un valor de 0.23, que suele ser una buena aproximación para pastos y 
cultivos agrícolas. (p. ej. Kondratyev, 1969, tabla 7.4 y 7.5) 
 
Figura 5. Comparación de la relación de Samani (ecuación (5)) con los valores de KT 
calculados a partir de (3) y (4).También se ha representado el valor del coeficiente de 
Hargreaves correspondiente. 
 



































Samani (2000) x 0.844
0.1704 0.0023
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En la figura 5 se pueden ver los valores de KT obtenidos a través de la comparación con la 
ecuación (10). Se puede observar que siguen bien el patrón de la ecuación (9) para valores 
de ∆T < 12 ºC, pero no se puede observar el comportamiento parabólico que observa 
Samani (2000). Todos los valores calculados se sitúan por debajo de la línea que representa 
la ecuación (9), lo que puede significar que la ecuación (10) subestima la RS 
aproximadamente en un factor 0.84.  
Dado que el objetivo final de este trabajo es la estimación de la ETo, se han calculado 
también valores de KT a partir de las estimaciones de ETo. Multiplicando los valores de KT 
por 0.0135 (ecuación (3)) se puede obtener una estimación para el parámetro de 
Hargreaves. Se han calculado valores de KT a partir de los coeficientes individualmente 
ajustados (tabla 1), y los obtenidos a partir de la relación (9). En la figura 5 se puede 
observar que casi todos los puntos se sitúan por encima de la relación de Samani (2000) y 
que no siguen tan bien la tendencia de esta relación como en el caso de la comparación con 
la RS. Esto puede significar que la ecuación (1) sobrestima la ETo, sobre todo en las 
estaciones costeras que se sitúan en la parte izquierda de la gráfica (∆T < 10 ºC). Sin 
embargo éstas tienen un comportamiento muy extremo en cuanto a velocidad del viento, lo 
que podría explicar parcialmente estas diferencias. 
 
3.4 Evaluación de los diferentes ajustes para el coeficiente de 
Hargreaves 
La figura 6 compara los coeficientes de la ecuación de Hargreaves para las 16 estaciones, 
obtenidos mediante el ajuste individual (tabla 1), utilizando la ecuación (9) o utilizando la 
relación propuesta por Samani (2000). La línea gruesa representa el valor 0.0023 del 
coeficiente según Hargreaves (1994). Se puede apreciar que el ajuste individual resulta en 
valores superiores a 0.0023 en todas las estaciones costeras y inferiores en casi todos los 
observatorios de interior, excepto en el de “Jaén Cerro de los Lirios” y “Granada Base 
Aérea”. Los valores obtenidos utilizando la ecuación (9) se ajustan lógicamente a los 
coeficientes del ajuste individual, dado que esta ecuación se derivó a partir de éstos. Los 
coeficientes resultantes de la aplicación de la ecuación de Samani (2000) son en general 
inferiores a 0.0023, excepto en el caso de las estaciones costeras de “Tarifa” y “San 
Fernando”, caracterizadas por altas velocidades del viento y un pequeño ∆T. El 
procedimiento de Samani (2000) no parece reflejar las diferencias entre las estaciones 
costeras y de interior. 
Se ha evaluado el comportamiento de las tres variantes del método de Hargreaves para 
calcular la ETo, utilizando las ecuaciones (6-8). En las figuras 7, 8 y 9 se representan los 
valores del EM, el EMA y el EMC, respectivamente, para las 16 estaciones. Se puede 
observar que tanto Hargreaves (1994) como Samani (2000) subestiman la ETo en las 
estaciones costeras.  


































































































































































































































































































































Figura 6. Valores del coeficiente de la ecuación de Hargreaves obtenidos a partir del 































































































































































































































Figura 7. El Error Medio (EM) para valores diarios de ETo, calculados con Hargreaves 
(1994), o con el coeficiente obtenido a partir de las ecuaciones (9) y (5). 
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Utilizando la ecuación (9) se consigue, lógicamente, anular parcialmente esta 
subestimación. El EM de la figura 7 representa un valor medio para todo el año y puede 
variar a lo largo de éste. La figura 8 muestra la evolución del EM, o la sub- o 
sobrestimación, en dos gráficos que son representativos para el patrón que se observa en 
las estaciones costeras (Almería Aeropuerto) y las de interior (Sevilla Aeropuerto). En el 
primer caso podemos apreciar como se reparte la subestimación de la ETo a lo largo del 
año. Se puede ver, como también se indica en la figura 7, que la diferencia entre las 
estimaciones con el método de Penman-Monteith y Samani (2000) (EM = 0.64 mm) es 
mayor que la diferencia entre las de Penman-Monteith y Hargreaves (1994) (EM = 0.51 
mm) o utilizando la ecuación (9) (EM = 0.05 mm). Durante los meses de verano los dos 
primeros métodos llegan a subestimar la ETo en 1 mm o más por día, y en 
aproximadamente 30 mm por mes. Esto significa que solamente durante los meses de junio 
a agosto se subestima la ETo con aproximadamente 100 mm, lo que es aproximadamente la 
mitad de la precipitación media anual de esta estación en particular.  
 

























































Figura 8. Comparación de las deferentes estimaciones de la ETo media y los errores 
cometidos según el mes del año, en las estaciones Almería Aeropuerto y Sevilla 
Aeropuerto. 
 
Se puede observar que el EM para la ecuación (9) proviene integralmente de una 
subestimación durante los meses de junio a septiembre. Esto se debe a que la ecuación (9) 
no tiene en cuenta la variación de la relación entre T ∆T-1 y el coeficiente a lo largo del 
año, tal y como queda reflejado en la figura 4. En las figuras 7 y 8 se puede observar la 
subestimación de Samani (2000) (EM = 0.23 mm) y la sobrestimación de Hargreaves 
(1994) (EM= -0.177 mm), así como la ecuación (9) (EM = -0.181 mm) para la estación 
Sevilla Aeropuerto, representativa de las estaciones de interior. Se puede ver en la figura 8 
que la subestimación de Samani (2000) ocurre principalmente durante los meses de verano. 
Las estimaciones con la ecuación (9) resultan muy similares a las de Hargreaves (1994) 
porque esta ecuación muestra en esta estación un valor muy próximo a 0.0023 (figura 6). 
Esta sobrestimación se reparte casi integralmente durante los meses de primavera y verano 
(figura 8). 
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Tanto el EMA como el EMC miden la exactitud de las estimaciones diarias, es decir la 
cuantía del error. Se puede observar en las figuras 9 y 10 que las estaciones costeras son 
más problemáticas en cuanto a exactitud de la estimación de ETo. El EMA y el EMC 
obtenidos a través de la ecuación (9) son iguales a 0.45 mm y 0.35 mm2, respectivamente, 
para las estaciónes “Almería Aeropuerto” y “Sevilla Aeropuerto”. Samani (2000) muestra 
errores más grandes, excepto en el caso de las singulares estaciones de Tarifa y San 
Fernando, donde Hargreaves (1994) los muestra mayores. En la figura 8 se han 
representado también el EMA y el EMC de las estimaciones de ETo utilizando la ecuación 
(9). Los errores más grandes se cometen durante los meses de primavera y verano. 
La figura 11 compara las estimaciones medias de ETo por día. Se puede ver reflejado lo 
anteriormente expuesto en el dato de la ETo media: mayores valores de ETo calculado con 
Penman-Monteith que con los demás métodos para las estaciones costeras. Las 
estimaciones con el método de Penman-Monteith no sugieren una inferior ETo en las 
estaciones costeras, lo que puede ser una indicación para estimar la ETo mediante la 
ecuación (9) en toda Andalucía. En la estación Almería Aeropuerto se han obtenido valores 
de ETo media diaria de 3.6, 3.1, 3.6 y 3.0 mm día-1 para el método de Penman-Monteith, 
Hargreaves (1994), la ecuación (9) y Samani (2000), respectivamente. En la estación 



























































































































































































































































































Figura 9. El Error Medio Absoluto (EMA) para valores diarios de ETo, calculados con 
Hargreaves (1994), o con el coeficiente obtenido a partir de las ecuaciones (9) y (5). 
 













































































































































































































































Figura 10. El Error Medio Cuadrático (EMC) para valores diarios de ETo, calculados con 






















































































































































































































































































































































































































Figura 11. Comparación en cada estación de la ETo (mmdia-1) media, calculada según las 
ecuaciones (2), (9), (5) y (1). 
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La figura 12 muestra la ETo acumulada y el error acumulado a lo largo del año hidrológico 
medio, para las dos estaciones. Para la estación Almería Aeropuerto el método de Penman-
Monteith muestra una ETo media anual de 1324 mm, y las estimaciones con Hargreaves 
(1994), la ecuación (9) y Samani (2000) son iguales a 1138, 1306 y 1087 mm, 
respectivamente. Los errores alcanzan valores de 186, 18 y 237 mm (14, 1 y 18%), 
respectivamente. La figura muestra claramente que la ecuación (9) anula casi por completo 
el error frente a Penman-Monteith, pero que los demás métodos muestran errores 
considerables, teniendo en cuenta que la precipitación media anual es 204 mm en esta 
estación. En la estación Sevilla Aeropuerto observamos valores acumulados de 1331, 1395, 
1396 y 1249 mm, y, errores de –64, -65, y 82 mm (-5,-5 y 6 %), respectivamente. En 
ambas estaciones se ha calculado un valor muy similar de la ETo con el método de 
Penman-Monteith, pero la curva acumulada muestra un comportamiento diferente a lo 
largo del año. El error cometido (sobrestimación) mediante la ecuación (9) sigue siendo 
considerable para la estación Sevilla Aeropuerto, con una precipitación media anual de 607 
mm. Sin embargo se puede observar para ambas estaciones que la mayor parte del error se 
acumula durante los últimos meses del año hidrológico, cuando la evapotranspiración 
actual depende mas bien de la humedad y de las propiedades físicas del suelo que de la 
demanda evaporante de la atmósfera. De este modo se puede relativizar la importancia del 
error en la estimación de la ETo en el cálculo del balance anual del agua en el suelo. 
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Figura 12. Comparación de la evolución de la ETo acumulativa a lo largo del año 
promedio según los diferentes métodos, junto con el error cometido. 
 




La comparación de valores diarios de ETo calculados con la expresión de Hargreaves y la 
de Penman-Monteith muestra que la primera fórmula sobrestima ligeramente en zonas 
interiores durante la época estival, cuando los valores de ETo son mayores, y subestima en 
zonas costeras a lo largo de todo el año. La precisión de las estimaciones es mayor en las 
zonas interiores. En el caso de las zonas costeras, estas deficiencias se deben 
principalmente al fallo de la relación entre el intervalo diario de variación de la 
temperatura y el número diario de horas de sol, por el efecto atenuante del mar, y reforzado 
en algunos casos por el efecto indirecto del viento. Lo contrario ocurre en estaciones 
interiores donde el rango diario de la temperatura es más grande y puede llevar a 
sobrestimar la ETo en días con muy altas temperaturas.  
Los valores medios de los respectivos coeficientes ajustados de la fórmula de Hargreaves 
son respectivamente 0.0030 y 0.0022 para 6 estaciones costeras y 10 estaciones interiores. 
La relación entre el coeficiente y el cociente de la temperatura media y el intervalo medio 
diario de variación de la temperatura podría servir como primer ajuste en estaciones donde 
sólo hay observaciones de temperatura máxima y mínima, pero sería conveniente 
considerar más estaciones para confirmar esta relación. 
La relación propuesta por Samani (2000) subestima, especialmente en zonas costeras, el 
coeficiente de la expresión de Hargreaves y no refleja las diferencias entre estaciones 
costeras y de interior. Comparando las tres variantes del método de Hargreaves se observa 
que tanto la expresión original como la corrección de Samani (2000) subestiman la ETo en 
las estaciones costeras, mientras que la corrección propuesta reduce este error 
considerablemente. En cuanto a la exactitud se ha observado que la corrección de Samani 
(2000) muestra como norma general los mayores errores. Se ha evaluado la importancia 
relativa de estos errores comparando la ETo y el error acumulado a lo largo del año 
hidrológico medio. En la estación costera, Almería Aeropuerto, se ha observado una 
subestimación anual del 18 % (de la ETo anual calculado con Penman-Monteith) para la 
corrección de Samani (2000) y del 14 % para la ecuación original de Hargreaves, mientras 
que el ajuste propuesto arroja un error despreciable del 1 %. En la estación de interior, 
Sevilla Aeropuerto, se ha observado una subestimación del 6 % con Samani (2000) y una 
sobrestimación del 5% con la expresión de Hargreaves original. 
Finalmente es necesario hacer unas reflexiones sobre la validez de estos resultados. Existe 
mucha incertidumbre en los datos observados, y es posible que no hayan sido observados 
bajo las condiciones de referencia para el cálculo de la ETo. Esto podría poner en duda la 
validez de los valores de ETo calculados con el método de Penman-Monteith, utilizado aquí 
como patrón de comparación. En segundo lugar se han utilizado estimaciones para la 
radiación solar, a partir del número de horas de sol, en vez de observaciones, lo que podría 
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explicar el mal funcionamiento de la propuesta de Samani (2000). En tercer lugar 
disponemos de un número muy reducido de observatorios para poder establecer relaciones 
que son válidas para toda Andalucía. Estas dos últimas cuestiones se podrán resolver 
cuando la red de estaciones agrometeorológicas de Andalucía haya registrado datos 
durante al menos un año en todas sus estaciones. Sin embargo la falta de las condiciones de 
referencia en los observatorios puede seguir dando problemas. Teniendo en cuenta estas 
reflexiones y las limitaciones del estudio se puede utilizar la corrección propuesta para su 
aplicación en Andalucía, facilitando la estimación de la ETo a partir de un reducido número 
de variables meteorológicas. 
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Análisis e interpolación espacial de la 




La escasez de los recursos hídricos causa una gran preocupación entre planificadores y 
gestores en regiones en las que la estacionalidad de la lluvia y su gran irregularidad exigen 
un manejo racional. Tal es el caso de España y, en particular de Andalucía, sometidas en su 
mayoría al clima mediterráneo en el que, al periodo lluvioso le sucede un largo periodo 
seco con temperaturas elevadas que da lugar a grandes pérdidas de agua por evaporación. 
La distribución espacial de la evapotranspiración de referencia (ETo), la evapotranspiración 
de una pradera de gramíneas, de 8 a 15 cm de altura, que crece sin limitaciones de agua o 
nutrientes (Doorenbos y Pruitt, 1977), es una de las incógnitas más importantes en el 
problema de la gestión de los recursos hídricos en Andalucía. Sin embargo los datos 
existentes son escasos y poco fiables. 
Es difícil caracterizar la variación de la ETo a escala regional dada su dependencia de 
muchos factores como radiación, viento, humedad relativa y temperatura, variables que 
tienen cada una su propia relación, entre si, y con la geografía de la zona estudiada. 
Conociendo la distribución espaciotemporal de esta variable a escala regional, se pueden 
calcular necesidades hídricas en las plantas y necesidades de agua de riego, usando 
coeficientes de cultivo establecidos.  
Existen varios métodos para calcular la ETo. En general se considera la ecuación de 
Penman (1948), o alguna de sus variantes, como método de referencia, pero en muchas 
ocasiones no es aplicable por su exigencia de datos. Los métodos basados en la 
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temperatura son más atractivos. Durante décadas el método de Thornthwaite (1948) ha 
sido muy popular, pero como consecuencia de comentarios de Jensen y col. (1990) fue 
excluido para su uso posterior. El método de Hargreaves (Hargreaves y col., 1985; 
Hargreaves, 1994), requiriendo solamente temperaturas mínimas y máximas medias 
mensuales, fué elegido como el método con resultados más parecidos a la ecuación de 
Penman en un estudio efectuado en 1992 por el Centro de Investigación Común de la 
Comisión Europea y comentado por Hargreaves (1994). Shuttleworth (1993) recomienda 
el método de Hargreaves cuando la temperatura es la única variable disponible y sugiere no 
hacer estimaciones de ETo para periodos menores que un mes. En otro capítulo se ha 
evaluado el método de Hargreaves y se ha propuesto una calibración, que se usará para 
calcular la ETo media mensual y anual en Andalucía. 
Los mapas que representan la distribución espacial de la ETo anual y/o mensual resultan 
muy útiles y contribuyen a la mejora de la planificación de los riegos. También el estudio 
del balance del agua en el suelo a escala regional en Andalucía requiere, entre otras 
variables meteorológicas, estimaciones de la ETo en los nodos de una malla regular que 
cubre toda Andalucía. 
En este capítulo trataremos la interpolación espacial de valores medios, mensuales o 
anuales, de ETo, calculados a partir de las temperaturas mínimas y máximas medias 
mensuales Tx y Tn, en una malla regular. La distancia entre los nodos debería depender del 
grado de detalle que se requiera para estudiar el fenómeno, estando condicionada por el 
número, la densidad y el grado de variabilidad espacial de los datos. Conociendo en cada 
nodo de la retícula el valor de las demás variables que influyen en el balance hídrico del 
suelo, se puede modelizar y analizar éste en una retícula que cubra toda Andalucía.  
La teoría de las variables regionalizadas (Matheron, 1965) y los métodos geoestadísticos 
basados en ella, constituyen una atractiva herramienta para estudiar la distribución espacial 
de la ETo y efectuar su interpolación en una malla regular. Vanderlinden y Giráldez (1998) 
compararon estas técnicas con otros métodos de interpolación como el inverso de la 
distancia y el espline de pared delgada (Hutchinson y Gessler, 1994) para analizar la 
distribución espacial de la ETo media anual en Andalucía, pero sin tener en cuenta 
información secundaria como p. ej. la altitud. En España existen similares estudios 
geoestadísticos para las Comunidades Autónomas de Murcia (Sánchez-Toribio y col., 
1990; Rincon y col., 1996) y Aragón (Faci y col., 1990; Martínez-Cob, 1996). También la 
metodología desarrollada en estudios que tratan la interpolación espacial de precipitación, 
como Phillips y col. (1992) o Goovaerts (2000) pueden resultar muy útiles para la 
interpolación espacial de la ETo dada la analogía del problema. 
Los objetivos de este apartado son (I) el análisis estadístico de los datos de ETo y las 
variables necesarias para su cálculo, (II) analizar la estructura de su correlación espacial, su 
evolución a lo largo del año, y modelizarla, (III) establecer una metodología adecuada para 
interpolar la ETo espacialmente, combinando de forma óptima toda la información 
disponible y validarla, y (IV), finalmente, elaborar mapas de ETo media mensual y anual 
para Andalucía. 
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2 Metodología 
Se calcula la ETo media del mes j, con n(j) días, mediante la siguiente expresión: 
 





i j j j
i
ET C RE T T
=
= + ∆∑      (mm mes-1), (1) 
 
siendo REi,j (mm día-1) la radiación extraterrestre para el día i del mes j, Tj (ºC) la 
temperatura media del mes j, y ∆Tj (ºC) la diferencia entre la temperatura máxima y 
mínima media del mes j. La RE ha sido calculada mediante el procedimiento descrito por 
Shuttleworth (1993). El coeficiente C, que es igual a 0.0023 en la ecuación original de 
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siendo Ta la temperatura media anual y ∆Ta el intervalo medio anual de variación diaria de 
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En el caso de la interpolación de ETo existen dos trayectorias de trabajo para obtener las 
estimaciones en una malla regular. Se puede interpolar las observaciones, y después aplicar 
la ecuación de Hargreaves en cada nodo de la malla, o se puede calcular la ETo en todos los 
observatorios e interpolar. Stein y col. (1991) llaman a la primera opción “interpola 
primero y calcula después” (IC), y a la segunda “calcula primero y interpola después” (CI). 
También Heuvelink y Pebesma (1999) profundizan en este tema e incorporan la agregación 
espacial en el problema. En muchas ocasiones se prefiere, en vez de estimaciones 
puntuales, estimaciones del valor medio para un cierto área o bloque, que se utiliza como 
unidad espacial de trabajo. En este caso particular queremos obtener valores medios para la 
ETo para una superficie de 1 km2. Aquí surge la cuestión si hay que agregar antes de 
aplicar el modelo, antes de interpolar, o después de interpolar. Heuvelink y Pebesma 
(1999) recomiendan aplicar un modelo a la escala a la que se ha desarrollado y validado, 
por lo que se descarta la opción de agregar las observaciones espacialmente antes de 
aplicar ecuación (1). La segunda opción, agregar antes de interpolar, tampoco es factible 
dado que se necesita conocer el valor en todos los puntos del área de agregación, por lo que 
nos quedamos con la tercera opción de agregar después de interpolar puntualmente en el 
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área de agregación. Esta opción se conoce como krigeado en bloques. Normalmente 
cuando el modelo no es lineal en una o más variables de entrada puede resultar ventajoso 
aplicar IC. También el carácter no lineal del modelo puede oscurecer el patrón de la 
correlación espacial de la variable estimada, de modo que su interpretación y modelización 
llega a ser difícil o incluso imposible, por lo que no se podrá aplicar CI en estos casos. En 
general las variables de entrada, que son observaciones de proceso espaciales, suelen 
exhibir mejor la estructura de su correlación espacial. Teniendo en cuenta estos factores 
podemos pensar que en nuestro caso va a ser ventajoso usar el procedimiento IC, teniendo 
en cuenta que la ecuación (1) exhibe una relación no lineal entre ETo y ∆T, aunque la 
relación con T es lineal. De este modo se puede considerar la interpolación de T y ∆T 
(IC1), o se podría interpolar la temperatura máxima y mínima, Tx y Tn, respectivamente, 
(IC2) mediante cokrigeado con el fin de mantener la consistencia entre las estimaciones 
(Wackernagel, 1998, §25). En ambos casos hay que interpolar también el coeficiente dado 
por la ecuación (2). Esto se repetiría para cada mes del año y para el año entero. Tanto en 
el caso de IC como en el de CI pretendemos usar la altitud como variable secundaria, dado 
que conocemos su valor en todos los puntos a partir del modelo digital de elevaciones, 
MDE. Es obvio que el procedimiento IC conlleva un considerable aumento del trabajo. 
Además hay que tener en cuenta el error cometido en la estimación espacial de las 
variables de entrada y cómo se propaga cuando se aplica el modelo (Heuvelink, 1998), que 
está constituido en nuestro caso por la ecuación (1). 
Existen otras aproximaciones al problema de la regionalización de variables 
meteorológicas o climatológicas. Viau y col. (2000) determinan un radio de 
representatividad para las observaciones de temperatura máxima diaria en Andalucía, 
mediante la temperatura de superficie que se derive a partir de imágenes NOAA. 
Concluyen que el radio medio de representatividad para las observaciones de temperatura 
máxima diaria es 5 km, siendo inferior a 3 km para más de la mitad de los observatorios. 
También observan que el radio de representatividad aumenta durante épocas o años secos, 
aunque ésto podría ser un efecto de la ausencia de vegetación durante estas épocas, lo que 
resultaría en radiaciones y temperaturas de superficie más uniformes y espacialmente 
continuas. Avanzando más en este sentido, se podría delimitar un área de representatividad 
en torno a cada observatorio y así “regionalizar” la ETo. Otra aproximación al problema es 
delimitar zonas que son geográficamente homogéneas, como valles, llanuras o cordilleras. 
Estas aproximaciones tienen especial interés cuando el objetivo final del estudio es evaluar 
la suma de la ETo media anual en toda Andalucía. La superficie de representatividad 
servirá entonces como factor de ponderación en el sumatorio. Algo similar ocurre en el 
caso del método de Thiessen, aunque en este caso la teselación se basa en procedimientos 
geométricos que dependen de la configuración espacial de las estaciones y no de su 
representatividad geográfica. 
En el contexto geoestadístico son éstos métodos que inspiran a la estratificación (Stein y 
col., 1991; Van Meirvenne, 1994, Goovaerts, 1997, §6.1.1) que constituye la manera más 
primitiva para incorporar información secundaria en la estimación espacial. Dividiendo la 
2  Metodología 
 69 
población en subpoblaciones con menor varianza que la original, se puede hacer una 
primera “regionalización” de la ETo mediante el valor medio de cada estrato. En el caso de 
la ETo se puede basar la estratificación en la altitud, la distancia hasta la costa, o, aunque 
pueda parecer trivial, en la delimitación de las 8 provincias, dado que estas coinciden 
frecuentemente con barreras geográficas como límites de cuencas, alta montaña o ríos. 
Según Doorenbos (1976) la influencia del mar en las variables meteorológicas se nota 
sobre todo en los primeros 2 km y desciende gradualmente hasta distancias de 10-15 km. 
La cercanía del mar afecta sobre todo al viento, a la humedad, a la temperatura, y la 
topografía y la altitud afectan sobre todo a la precipitación, a la temperatura mínima y al 
viento. Dependiendo de las condiciones locales, cuando aumenta la altitud suele disminuir 
la temperatura y la evaporación y aumentar la precipitación y el viento. Barry (1981, § 2 y 
4F) comenta cómo influye la altitud en las variables meteorológicas que determinan la ETo. 
La presión atmosférica, la presión de vapor, la temperatura y su variación diaria 
disminuyen con la altitud. Considera que el viento depende más bien de la topografía local 
que de la altitud en general. La radiación solar aumenta sobre todo hasta altitudes de 2000 
m y, a partir de ahí, lo hace sólo moderadamente. La radicación neta disminuye con la 
altitud debido a la presencia de nieve que aumenta el albedo. Cuando la superficie está 
cubierta por nieve puede ocurrir una transición directa de nieve a vapor: sublimación. Este 
cambio de estado requiere más energía que la evaporación: al calor latente de vaporización 
del agua a 0 ºC es de 2.5 MJ kg-1, a lo que hay que añadir el calor latente de fusión para 
nieve de 0 ºC, 0.333 MJ kg-1, lo que resulta en un total de 2.83 MJ kg-1 (Oke, 1978, §1.4). 
Existen pocos estudios de la evapotranspiración en zonas de alta montaña, pero según 
Barry (1981, figura 4.24) se puede suponer que la ETo disminuye casi linealmente con la 
altitud hasta los 1000 m y a partir de ahí lo hace más gradualmente para mantenerse casi 
constante a partir de los 2000 m.  
Sin embargo puede resultar difícil delimitar exactamente los diferentes estratos porque los 
factores que causan la variabilidad de la variable meteorológica interaccionan entre ellos, 
de tal modo que su relación con la variable puede cambiar en el transcurso del año. De este 
modo no es siempre posible conseguir que la varianza ponderada de los diferentes estratos 
sea inferior a la varianza total de la población. 
Existen otros procedimientos geoestadísticos para incorporar información secundaria en la 
estimación espacial. El krigeado simple con media local (KSml) consiste en el krigeado 
simple (KS), utilizando una estimación de la variable a partir de información secundaria 
como la media local (ml). En el caso más simple se puede usar la media de cada estrato 
como ml para este área y posteriormente aplicar krigeado o cualquier filtro para suavizar la 
transición en los bordes de los estratos. En otros casos resulta más ventajoso establecer una 
relación entre la variable principal y la secundaria mediante regresión lineal o el ajuste de 
un polinomio en caso de que la relación fuese no lineal. Conociendo la variable secundaria 
en cada punto de la malla se puede estimar, mediante esta relación, la ml en estos puntos y 
usarlo en KSml, lo cual requiere también el semivariograma de los residuos.  
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Puede ocurrir que la relación entre las dos variables cambie con la escala espacial que se 
considera. Por ejemplo en el capítulo siguiente se verá que para la precipitación media 
resulta que utilizando datos provenientes de una sola provincia se puede establecer una 
buena relación, sin embargo considerando datos de todas las estaciones parece que no 
exista ninguna relación. En estos casos puede resultar ventajoso aplicar krigeado con una 
deriva externa (KDE) en donde se estima la ml mediante una regresión dentro del área de 
búsqueda. Esta regresión va incorporada en el sistema de ecuaciones del krigeado. La 
regresión se hace localmente para cada punto donde se estime, y donde haga falta, como en 
el caso anterior, conocer la variable secundaria en todos los puntos de la malla, donde 
preferiblemente varíe suavemente para evitar estimaciones erróneas. También en 
situaciones de extrapolación en los bordes hay que prestar especial atención a posibles 
cambios bruscos de la variable secundaria. Este procedimiento sin embargo es 
metodológicamente menos elegante que KSml. Supone que la relación entre ambas 
variables es lineal y requiere la inferencia del semivariograma residual sin conocer los 
residuos. En general se utiliza el semivariograma original, eventualmente en la dirección 
con mayor continuidad, donde la deriva se nota menos, y asumiendo que la tendencia 
influye poco en los primeros pasos del semivariograma, que son los de verdadera 
importancia para la interpolación. Esto significa que se ignora la tendencia dentro del área 
de búsqueda en cuanto a la interpretación del semivariograma, mientras que la metodología 
supone intrínsecamente una relación lineal entre la variable primaria y secundaria dentro 
del área de búsqueda. Sin embargo esta aparente inconsistencia parece influir poco en los 
resultados finales que suelen ser parecidos a los de KSml (Goovaerts, 1999; 2000).  
El cokrigeado es otro procedimiento con una larga trayectoria en la geoestadística. Su 
aplicación resulta sin embargo mucho más complicada y tediosa que la de las otras dos 
metodologías. Aparte del semivariograma de la variable primaria, también requiere la 
inferencia del semivariograma para la variable secundaria y el semivariograma cruzado 
entre la variable primaria y secundaria. El semivariograma cruzado suele tener escaso 
significado físico cuando las dos variables tienen diferentes unidades o cuando se miden en 
escalas muy diferentes. Una vez inferido estos semivariogramas experimentales hay que 
modelizarlos conjuntamente mediante el ajuste de un modelo de co-regionalización, que 
debe de satisfacer una serie de requerimientos algebraicos. La principal ventaja de este 
procedimiento reside en que mantiene la coherencia entre las variables, lo que puede ser 
necesario en la estimación del espesor o de los límites inferiores y superiores de un estrato 
geológico, o en la estimación del intervalo diario de variación de la temperatura a partir de 
las temperaturas máximas y mínimas, usando la correlación espacial de la variable 
secundaria en la interpolación de la primaria. 
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3 Teoría1 
La geoestadística se basa en la teoría de las variables regionalizadas (Matheron, 1965) y el 
concepto de la función aleatoria (FA) (Goovaerts, 1997, §3.2) donde se considera cada 
observación como el resultado de un proceso aleatorio en este punto: la variable aleatoria 
(VA). Imponiendo estacionariedad de primer y segundo orden (en la media y la varianza) 
se puede considerar este conjunto de datos como variables aleatorias que están 
espacialmente correlacionadas: la FA. De este modo se puede considerar el conjunto de 
datos como una realización de la FA.  
El semivariograma es la medida para la disimilitud entre los datos en función de la 
distancia (y eventualmente su dirección) que los separa. Se calcula de la siguiente manera: 
 
 [ ]( ) 2
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= − +∑ , (4) 
 
siendo ( )N h  el número de pares de observaciones separadas por una distancia h y ( )iz x  
el valor de la observación en el punto ix . Se requiere un mínimo de puntos en cada clase 
de distancias de separación para garantizar cierto nivel de confianza (Webster y Oliver, 
1992), por lo que es importante que los puntos estén homogéneamente distribuidos sobre la 
zona de estudio y que haya bastantes puntos a pequeñas distancias de otros, lo que 
disminuye la incertidumbre en el valor calculado del semivariograma experimental para los 
primeros pasos. Esta parte del semivariograma refleja la correlación espacial en la cercanía 
de los puntos y determina el efecto pepita que representa la variabilidad a distancias 
inferiores a la separación mínima entre puntos y el error cometido durante el muestreo, el 
análisis o el tratamiento de datos. La información retenida en el semivariograma se utiliza 
en el krigeado para calcular los factores de ponderación de la combinación lineal de los 
valores vecinos. Para facilitar la incorporación de esta información en el krigeado se ajusta 
un modelo teórico al semivariograma experimental. Hay algunos modelos “autorizados” 
que garantizan que la varianza de la estimación sea mayor o igual que cero (“positivamente 
semi-definido”) para evitar que haya problemas de singularidad a la hora de resolver el 
sistema de ecuaciones del krigeado (Isaaks y Srivastava, 1989, §16; Webster y Oliver, 
2001,§6.1.1). Cualquier combinación lineal de los modelos permitidos también es un 
modelo permitido, pero en general se recomienda mantener el modelo lo más simple 
posible (Goovaerts, 1997, §4.2.4). Es importante modelizar bien los principales aspectos 
del semivariograma: el efecto pepita, su comportamiento en la cercanía del origen, y el 
rango. El valor de la meseta no influye en el krigeado, dado que es solamente un factor de 
                                                          
1 En este apartado se repiten parcialmente los conceptos geoestadísticos que se presentaron en el capítulo 1 
(§3) para mantener el carácter independiente de los diferentes capítulos. 
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proporcionalidad. Por estas razones no se puede modelizar el semivariograma con 
cualquier algoritmo de ajuste no lineal. En este trabajo usaremos el programa VARIOWIN 
v2.2 de Panatier (1996) que permite el ajuste “a ojo”, guiado por un medida sin 
dimensiones para la cualidad del ajuste, lo que significa que los parámetros ajustados 
tendrán un carácter subjetivo. De este modo se puede dar más o menos importancia a 
ciertas fluctuaciones o características del semivariograma experimental, según la 
experiencia del geoestadístico y su conocimiento del fenómeno bajo estudio. 
Se puede descomponer la FA ( )Y x  de la siguiente manera 
 
 ( ) ( ) '( ) ''Y x m x xξ ξ= + +  (5) 
 
siendo ( )m x  el componente determinístico, '( )xξ  el término estocástico espacialmente 
correlacionado, y ''ξ  un ruido blanco con una distribución gaussiana.  
El krigeado simple con media local (KSml) (Goovaerts, 1997, §6.1.2; 2000) ofrece la 
posibilidad de tratar la inestacionariedad de los datos. La media estacionaria, m, que 
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puede ser sustituida por la media local variable, ml, que se debe de conocer en cada punto 
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siendo ( )om x  y ( )im x  la media local conocida, respectivamente en el punto a estimar, ox , 
y en los puntos vecinos, ix , ( )iz x  son los valores en los puntos vecinos y 
KSlm
iλ  son los 
factores de ponderación que se obtienen mediante la resolución del sistema de ecuaciones 
de KS utilizando el semivariograma de la FA residual: 
 
 ( ) ( ) ( )R x Y x m x= − . (8) 
 
Suponiendo que la media local es estacionaria dentro del área de búsqueda de los n puntos 
vecinos, centrada en el punto ox , se puede eliminar m de la ecuación (6) imponiendo la 
condición de que los factores de ponderación sumen uno y así obtener el estimador de 
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Para la resolución de estas ecuaciones se pueden usar semivariogramas isotrópicos, sin 
tener en cuenta la anisotropía, o semivariogramas direccionales que capturen la posible 
anisotropía en la estructura de la correlación espacial.  
KDE modela la ml como una función lineal de la variable secundaria o externa: 
 
 ( ) ( ) ( ) ( )1om x a x a x y x= + , (10) 
 
siendo ( )y x  la variable secundaria. Los coeficientes ( )oa x  y ( )1a x  se suponen constantes 
dentro del área de búsqueda de los puntos vecinos y se estiman a través del sistema de 
ecuaciones del krigeado y no a través de una calibración o regresión previa al krigeado, 
como puede ocurrir el caso de KSml. 
La elección de un modelo teórico u otro para el semivariograma experimental y la elección 
de los demás parámetros, como son el número de puntos vecinos que se consideran en la 
interpolación o el radio de búsqueda, puede ser asesorado por una validación del modelo 
geoestadístico, que también puede servir para comparar el funcionamiento de diferentes 
metodologías de interpolación. Existe la técnica denominada de jack-knifing que consiste 
en estimar un subconjunto de observaciones que no ha sido usado, ni para el cálculo del 
semivariograma experimental, ni en el cálculo de los ml, y después comparar estas 
estimaciones con las observaciones. Esta metodología es sin duda la más correcta, pero 
implica un despilfarro de información, dado que en la mayoría de los casos apenas 
disponemos de datos suficientes para calcular un semivariograma aceptable y completar el 
estudio, de tal modo que esta metodología de validación se suele usar solamente en 
estudios de investigación sobre la metodología geoestadística. Para evitar el desgaste de 
información se suele usar la validación cruzada, donde se elimina y estima cada 
observación a su vez. Existen diferentes medidas estadísticas para cuantificar la calidad de 
las estimaciones. En este estudio usaremos el error medio, EM, que refleja el sesgo en las 
estimaciones, el error medio absoluto, EMA, que refleja la exactitud o la dispersión de las 
estimaciones frente a las observaciones, el error medio cuadrático, EMC, y su raíz 
cuadrada, REMC, que reflejan también la exactitud pero dando más peso a los errores más 
grandes, y el coeficiente de correlación de Pearson, R, que mide la calidad de la relación 
lineal entre las observaciones y las estimaciones: 
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siendo ( )iz x∗  y ( )iz x  respectivamente los valores estimados y observados en el punto ix  
y n el número de estimaciones. 
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4 Los datos y su exploración 
4.1 Análisis exploratorio de los datos 
Las variables de entrada para el cálculo de la ETo mediante la ecuación (1) son la Tx y la 
Tn. Ambas magnitudes han sido calculadas a partir de las observaciones diarias que han 
sido analizadas en un capítulo anterior. Una estación (nº 69, Alhama de Granada) ha sido 
eliminada por no tener un año completo de observaciones. Existen 19 estaciones cuyas 
series tienen una duración inferior a 15 años, y 10 estaciones con calidad (razón entre el 
número de observaciones disponibles y el número máximo posible) inferior al 60%. Se ha 
prestado especial interés a estas estaciones en cuanto a posibles anomalías frente a 
estaciones vecinas y se ha observado que no afectaban las estadísticas descriptivas, ni las 
relaciones con variables secundarias o el semivariograma experimental. 
La figura 1 muestra la localización de las 191 estaciones retenidas. Atendiendo a las 
recomendaciones de Doorenbos (1976) se ha hecho una separación entre las estaciones 
costeras y las de interior. Hay 31 estaciones situadas a menos y 160 a más de 10 km de la 
costa. Esta separación radica en el efecto atenuante que tiene el mar en la temperatura y su 
variación diaria. Dada que la estimación de la ETo , a partir de las ecuaciones (1) y (2), se 
basa en estas variables, se puede suponer que ésta también se verá afectada por el efecto 
del mar. En cuanto a la distribución espacial de las estaciones se puede observar 
importantes lagunas, especialmente en zonas con geografía accidentada, o en la cercanía de 
los límites territoriales de Andalucía.  
0 25 50 75 100km




Figura 1. Localización de los 160 observatorios de interior (a más de 10 km de la costa) y 
los 31 costeros en Andalucía. El mapa de fondo es el MDE junto con los limites de las 8 
provincia. 
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Es recomendable explorar los datos, previamente al propio análisis estadístico, mediante 
mapas de localización y clasificándolos para detectar posibles anomalías que puedan ser 
errores o particularidades del fenómeno bajo estudio. La figura 2 representa dichos mapas 
para la ETo media anual, y para enero y julio, con el fin de representar su evolución a lo 
largo del año. 
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Figura 2. Distribución espacial de la ETo media anual y mensual (enero y julio) en los 191 
observatorios. Para facilitar la interpretación se ha representado también el MDE y las 
delimitaciones de las 8 provincias. 
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La figura superior muestra la distribución espacial de la ETo media anual según 4 clases de 
valores. Los más elevados (>1400 mm/año) se sitúan sobre todo en el valle del 
Guadalquivir, y los más bajos (<1200 mm/año) en las zonas de mayor altitud. Tanto en la 
costa atlántica como en la mediterránea predomina la clase 1200-1300 mm/año. Los demás 
mapas para la ETo media mensual indican que este patrón no se mantiene a lo largo del 
año. En el mapa de enero se puede ver que las estaciones costeras tienen los mayores 
valores (>45 mm/mes), mientras que en el mapa de julio éstas tienen valores más bajos 
(<185 mm/mes), incluso inferiores al valor obtenido en algunas estaciones situadas en 
zonas montañosas. Durante el mes de julio se pueden observar los mayores valores de ETo 
(>215 mm/mes) en el valle del Guadalquivir, aunque esta tendencia desaparece en el mapa 
de enero. Sin embargo, en julio, las estaciones de mayor altitud no siempre tienen la ETo 
más baja. Otra herramienta gráfica que resulta muy útil en la exploración de los datos es el 
histograma porque da una idea general de la forma de la función de densidad y de la 
dispersión de los datos. El histograma permite determinar si se trata de una distribución 
sesgada, que suelen requerir algún tipo de transformación o el uso de técnicas 
geoestadísticas no lineales, o de una distribución bimodal, que indicaría que se está 
tratando dos poblaciones diferentes. La figura 3 contiene los histogramas para las medias 
anuales de Tx, Tn, T, ∆T, /T T∆ , y el coeficiente C según la ecuación (2). Se ha 
sobrepuesto la función de densidad normal con la misma media y varianza. Los 
histogramas para Tn, /T T∆ , y el coeficiente se aproximan bien a la distribución normal, y 
Tn, T y ∆T muestran distribuciones con un ligero sesgo negativo, indicando que hay más 
valores superiores a la media que inferiores. Este pequeña diferencia, sin embargo, no 

































































































































































































































































































































































































































































































Figura 3. Histogramas para la Tx, Tn, T y ∆T (DT) media anual, la relación T/∆T y el 
coeficiente C, calculado a partir de ella mediante la ecuación (2). Se ha sobrepuesto la 
función de densidad normal con la misma media y varianza. 
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La figura 4 muestra los histogramas que corresponden a los 3 mapas de la figura 2: la ETo 
media anual y mensual para enero y julio, separando las estaciones costeras de las de 
interior. Para la ETo media anual se puede observar que la separación entre estaciones 
costeras y de interior no mejora el ajuste de la distribución normal, consiguiendo más bien 
lo contrario. En los histogramas de enero se puede ver que las estaciones costeras 
representan los valores más elevados (cfr. figura 2) y que la separación mejora la 
coincidencia con la distribución normal, sobre todo en la cola superior del histograma para 
las estaciones de interior. Lo contrario ocurre para los histogramas de julio, donde las 
































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Figura 4. Histogramas para la ETo media anual y mensual (enero y junio) para, de 
izquierda a derecha, todas las estaciones, las estaciones de interior a más de 10 km de la 
costa (160) y las estaciones costeras a menos de 10 km de la costa (31). 
 
La figura 5 muestra los histogramas para los 12 meses del año. La mejor coincidencia con 
la distribución normal ocurre durante los meses de invierno. Durante marzo, abril, mayo y 
octubre se puede observar un ligero sesgo negativo, caracterizado por una cola superior 
demasiado cargada. Los meses de junio, julio, agosto y septiembre muestran mayor 
dispersión que la distribución normal. Aunque existen pequeñas desviaciones de la 
distribución normal, no suponen ningún impedimento para aplicar con éxito métodos 
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geoestadísticos lineales, ni para las variables de entrada, ni tampoco para la ETo. Se ha 
observado también que el sesgo en las estimaciones de ETo está causado por el sesgo en las 
distribuciones de T y T∆ . Esto puede tener importancia a la hora de elegir entre los 









































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Figura 5. Histogramas para la ETo media mensual para las 191 estaciones 
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4.2 Estadística descriptiva de los datos 
Otro aspecto del análisis exploratorio de los datos es la estadística descriptiva. Los 
estadísticos descriptivos suelen consistir en medidas para la tendencia central y de la 
dispersión en torno a ella. La media aritmética, m, es la medida más popular para la 
tendencia central, pero no resulta robusta, en términos estadísticos, para valores extremos. 
Cuando tratamos con distribuciones fuertemente sesgadas se suele preferir la mediana, 
med, que es el valor en medio de la serie cuando ordenamos todas las observaciones según 
su magnitud y que es insensible a valores extremos. Cuando la función de densidad es 
perfectamente normal, ambos valores se igualan, de tal modo que la diferencia entre m y 
med es un indicador para el sesgo o la asimetría de la distribución. 
Otra característica de los datos es la dispersión que se suele medir en términos de la 
varianza, s2, y de su raíz cuadrada, la desviación típica, s , que expresa la dispersión en las 
mismas unidades que la variable observada. Cuando se quiere comparar la dispersión para 
diferentes variables o subgrupos de la misma variable, con diferentes medias, hay que 
expresarla en términos relativos: el coeficiente de variación, CV, que es la razón entre s y 
m. Las tablas 1, 2 y 3 muestran los estadísticos descriptivos para Tx, Tn y T, según el mes 
del año, y separando las estaciones costeras de las de interior.  
 
Tabla 1. Estadísticos descriptivos para la temperatura máxima (Tx) media mensual y 
anual según la distancia hasta la costa. 
Tx (ºC) m med min max s s2 CV 
EN 13.9 14.0 6.6 17.5 2.2 5.1 16.2 
FB 15.3 15.7 8.4 18.6 2.1 4.6 14.0 
MZ 18.2 18.5 9.6 22.2 2.3 5.2 12.6 
AB 20.1 20.3 13.2 23.8 2.1 4.4 10.4 
MY 23.9 24.0 16.8 27.8 2.1 4.4 8.8 
JN 28.7 28.9 21.8 33.9 2.4 5.9 8.5 
JL 33.3 33.9 24.2 38.5 2.8 7.6 8.3 
AG 33.1 33.4 24.8 37.3 2.4 6.0 7.4 
SP 29.3 29.4 23.3 34.3 2.2 4.9 7.5 
OC 23.2 23.6 16.9 26.8 2.0 4.1 8.6 
NV 17.9 18.4 11.0 21.1 2.2 5.0 12.3 
DC 14.5 14.6 6.1 18.7 2.3 5.5 16.1 
AÑO (todo) 22.6 22.9 16.4 25.8 1.9 3.6 8.4 
AÑO (inter.) 22.7 23.2 16.4 25.8 2.0 4.1 8.9 
AÑO (cost.) 22.3 22.4 19.6 23.7 0.95 0.91 4.2 
m: media aritmética, med: mediana, min: mínimo, max: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
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Tabla 2. Estadísticos descriptivos para la temperatura mínima (Tn) media mensual y anual 
según la distancia hasta la costa. 
Tn (ºC) m med min max s s2 CV 
EN 4.3 4.4 -2.5 11.3 2.5 6.5 59.3 
FB 5.2 5.3 -1.8 11.4 2.4 5.8 46.0 
MZ 6.7 6.8 -0.7 13.2 2.4 5.8 35.9 
AB 8.3 8.5 1.3 14.8 2.3 5.2 27.2 
MY 11.3 11.5 4.0 16.8 2.1 4.6 19.0 
JN 14.8 15.0 6.8 20.5 2.1 4.4 14.1 
JL 17.9 18.2 9.4 25.8 2.1 4.5 11.9 
AG 18.1 18.4 8.9 25.9 2.2 5.0 12.3 
SP 15.7 16.0 6.2 22.0 2.4 5.6 15.2 
OC 11.8 12.0 3.9 18.1 2.5 6.1 20.9 
NV 7.9 8.1 0.1 14.4 2.6 6.8 33.0 
DC 5.3 5.4 -3.1 12.2 2.6 6.9 49.8 
AÑO (todo) 10.6 10.8 2.7 16.3 2.3 5.1 21.4 
AÑO (inter.) 10.7 10.5 2.7 16.3 2.0 3.9 19.6 
AÑO (cost.) 13.5 13.5 9.9 16.1 1.4 1.9 10.1 
m: media aritmética, med: mediana, min: mínimo, max: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
 
Tabla 3. Estadísticos descriptivos para la temperatura media (T) media mensual y anual 
según la distancia hasta la costa. 
T (ºC) m med min max s s2 CV 
EN 9.1 9.2 2.1 13.5 2.2 4.9 24.4 
FB 10.3 10.4 3.3 14.1 2.1 4.3 20.2 
MZ 12.4 12.9 4.5 16.6 2.0 4.1 16.4 
AB 14.2 14.7 7.3 18.3 1.9 3.6 13.4 
MY 17.6 18.1 11.1 20.9 1.7 3.0 9.9 
JN 21.7 21.9 15.1 25.5 1.7 3.0 7.9 
JL 25.6 25.8 19.6 29.6 1.7 3.0 6.8 
AG 25.6 25.8 19.2 29.6 1.6 2.6 6.3 
SP 22.5 22.8 15.1 25.9 1.8 3.1 7.9 
OC 17.5 17.8 10.5 21.6 2.0 3.9 11.2 
NV 12.9 13.1 5.6 17.4 2.2 5.0 17.2 
DC 9.9 10.1 1.5 14.7 2.3 5.4 23.5 
AÑO (todo) 16.6 17.0 9.6 20.0 1.7 3.0 10.5 
AÑO (inter.) 16.4 16.7 9.6 20.0 1.8 3.1 10.7 
AÑO (cost.) 17.9 18.0 15.1 19.8 0.9 0.8 4.9 
m: media aritmética, med: mediana, min: mínimo, max: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
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Salta a la vista la buena correspondencia entre m y med, lo que indica que tratamos con 
distribuciones simétricas. El valor mínimo para las tres temperaturas (6.1, -3.1, 4.4 ºC, 
respectivamente) se observa en el mes de diciembre, y el máximo (38.5, 25.9, 29.6 ºC, 
respectivamente) en los meses de julio y agosto. En cuanto a la dispersión de los datos se 
puede observar que la varianza cambia de manera diferente para las tres temperaturas a lo 
largo del año. En el caso de Tx, s2 y s llegan a sus valores máximos, 7.6 ºC2 y 2.8 ºC, en el 
mes de julio. El valor anual de s2 es 3.6 ºC2, 4.1 ºC2 en las estaciones de interior, y 0.9 ºC2 
en las estaciones costeras. La s2 para Tn llega sin embargo a su valor máximo de 6.9 ºC2 
durante el invierno. El valor anual es igual a 5.1 ºC2, 3.9 ºC2 en las estaciones de interior, y 
a 1.9 ºC2 en las costeras. En el caso de T, la s2 alcanza su valor máximo, 5.4 ºC2, en el mes 
de diciembre y su mínimo, 2.6 ºC2, durante el de agosto. El valor anual es igual a 3.0 ºC2, 
en las estaciones de interior es de 3.1ºC2, y en las costeras de 0.8 ºC2. El CV tiene la misma 
evolución a lo largo del año para las tres temperaturas: alcanza un máximo en invierno y 
un mínimo durante el verano. Destaca el elevado CV para la Tn (tabla 2), oscilando entre 
valores de 11.9 y 59.3%. 
El ∆T es otra posible variable de entrada para la ecuación (1). Se puede observar una buena 
coincidencia de m y med, lo que indica que tratamos con distribuciones simétricas. El ∆T 
alcanza una media máxima durante el verano (15.3 ºC en julio) y un mínimo durante los 
meses de invierno (9.2 ºC en diciembre).  
 
Tabla 4. Estadísticos descriptivos para el rango diario de la temperatura (∆T) media 
mensual y anual según la distancia hasta la costa. 
∆T (ºC) m med min max s s2 CV 
EN 9.6 9.8 4.3 15.5 1.8 3.4 19.3 
FB 10.1 10.4 4.2 14.1 1.9 3.5 18.5 
MZ 11.5 11.8 4.3 17.4 2.3 5.4 20.2 
AB 11.8 12.1 4.6 16.8 2.1 4.7 18.3 
MY 12.6 13.1 4.5 18.0 2.4 6.0 19.4 
JN 13.8 14.4 4.5 20.0 2.9 8.6 21.2 
JL 15.3 16.2 4.7 21.8 3.5 12.2 22.8 
AG 15.1 15.9 4.7 22.3 3.4 11.5 22.5 
SP 13.6 14.2 4.3 20.1 2.9 8.5 21.5 
OC 11.4 11.6 4.1 16.8 2.2 5.0 19.7 
NV 10.0 10.2 4.1 16.1 1.9 3.8 19.3 
DC 9.2 9.2 4.4 13.5 1.8 3.2 19.3 
AÑO (todo) 12.0 12.4 4.4 17.5 2.3 5.4 19.3 
AÑO (inter.) 12.6 12.9 7.1 17.5 1.9 3.7 15.1 
AÑO (cost.) 8.9 8.9 4.4 11.0 1.6 2.5 17.8 
m: media aritmética, med: mediana, min: mínimo, max: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
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El valor medio anual es igual a 12.0 ºC, en las estaciones de interior es de 12.6 ºC y en las 
costeras de 8.9 ºC. La s2 alcanza un máximo durante los meses de verano. El valor anual, 
5.4 ºC2, disminuye a 3.7 ºC2 cuando solamente consideramos estaciones de interior, y es 
igual a 2.5 ºC2 en las estaciones costeras. Sin embargo el valor del CV no oscila tanto a lo 
largo del año. Alcanzando un valor máximo de 22.8 % en julio y un mínimo de 18.3 % en 
abril. 
Como última variable de entrada consideramos el coeficiente C, que se calcula mediante la 
relación (2) a partir de la razón T/∆T. La tabla 5 muestra los estadísticos descriptivos para 
ambos. Se ve que la media del coeficiente C para todas las estaciones es igual a 0.00232, lo 
cual se corresponde con el coeficiente que Hargreaves (1994) propuso originalmente. Sin 
embargo para las zonas de interior se obtiene un coeficiente igual a 0.00226 y para las 
zonas costeras igual a 0.00264. Esto indica que la ecuación (2) es bastante conservadora, 
pero que permite, al mismo tiempo, tener en cuenta las diferencias entre las estaciones 
costeras y las de interior en el cálculo de la ETo. El valor máximo observado para C es 
igual a 0.00357 y se corresponde a una estación costera. El valor mínimo, 0.00194, se ha 
observado en una estación de interior. El CV es mayor para las estaciones costeras, dada la 
diferencia entre la costa atlántica y la mediterránea, y las particularidades como nubosidad 
o elevadas velocidades del viento que se observan en algunas estaciones costeras. 
 
Tabla 5. Estadísticos descriptivos para la razón T/∆T y el coeficiente calculado a partir de 
ella, según la distancia hasta la costa. 
 m med min max s s2 CV 
T/∆T (todo) 1.46 1.36 .70 3.95 .44 .194 30.1 
T/∆T (inter.) 1.33 1.32 .70 2.73 .27 .073 20.3 
T/∆T (cost.) 2.11 1.99 1.45 3.95 .54 .292 25.6 
C (todo) .00232 .00227 .00194 .00357 .00022 4.7 ×10-8 9.4 
C (inter.) .00226 .00225 .00194 .00295 .00014 1.8 ×10-8 6.0 
C (cost.) .00264 .00258 .00231 .00357 .00027 8.6 ×10-8 10.2 
m: media aritmética, med: mediana, min: mínimo, max: mínimo, s: desviación típica, s2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
 
La tabla 6 muestra los estadísticos descriptivos para la ETo. La media mensual varía entre 
38 mm en diciembre y 200 mm en julio. Los valores de m y med son muy parecidos lo que 
confirma las distribuciones simétricas observadas en las figuras 4 y 5. El valor máximo, 
233 mm, se observa en el mes de julio, y el mínimo, 21 mm, en el mes de diciembre. La s2 
alcanza un máximo de 317 mm2 en el mes de julio, y un mínimo de 32 mm2 en el mes de 
diciembre. El CV, sin embargo, alcanza su valor máximo, 14.9 %, durante este mes, y su 
mínimo, 7.7 %, durante el de septiembre, lo que indica que la variabilidad espacial relativa 
de la ETo en invierno es casi el doble de la que se observa en verano. El valor medio anual 
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es igual a 1283 mm, 1286 mm en las estaciones de interior, y 1270 mm en las costeras. 
Tanto el valor mínimo, 954 mm, como el máximo, 1460 mm han sido observados en 
estaciones de interior. El mínimo y máximo observado en las zonas costeras es igual a 
1146 y 1357 mm, respectivamente. La s2 es igual a 9857 mm2 para la ETo anual, 
considerando todas las estaciones, y aumenta a 11349 mm2 cuando eliminamos las 
estaciones costeras, para los cuales se observa un s2 igual a 2039 mm2. También el CV 
muestra este patrón, por lo que se puede deducir que la mayor variabilidad de las 
estaciones de interior es un efecto de la disminución del número de observaciones, porque 
el intervalo de valores es el mismo que cuando consideramos todas las estaciones.  
En la última fila de la tabla 6 se pueden apreciar los estadísticos descriptivos para la altitud 
de los observatorios. La altitud media es igual a 394 m, y la mediana 340 m, indicando una 
distribución ligeramente sesgada. La altitud mínima y máxima es de 2 y 1260 m 
respectivamente.  
 
Tabla 6. Estadísticos descriptivos para la ETo media mensual y anual, la elevación y la 
distancia hasta la costa. 
ETo (mm) m med min max s s2 CV 
EN 40.9 40.6 24.1 54.6 6.0 35.7 14.6 
FB 50.9 51.4 31.6 63.7 6.5 42.8 12.8 
MZ 85.0 86.6 49.3 101.7 9.8 96.2 11.5 
AB 108.9 112.0 72.0 126.2 10.8 115.9 9.9 
MY 145.5 147.6 101.6 168.9 12.4 154.0 8.5 
JN 172.0 172.8 132.2 201.2 14.4 206.9 8.4 
JL 200.2 202.4 159.0 233.3 17.8 317.3 8.9 
AG 180.5 182.4 145.1 206.5 14.5 209.1 8.0 
SP 129.0 129.0 98.5 149.5 10.0 100.0 7.7 
OC 82.8 84.1 59.4 95.5 7.5 56.8 9.1 
NV 49.5 50.0 32.3 61.8 6.15 37.9 12.4 
DC 37.9 37.4 21.4 50.8 5.65 31.9 14.9 
AÑO 1283.0 1294.0 953.9 1460.4 99.3 9857.3 7.7 
AÑO (inter.) 1285.7 1307.4 953.9 1460.4 106.5 11349.3 8.3 
AÑO (cost.) 1269.1 1272.1 1146.4 1357.3 45.2 2039.5 3.6 
altitud (km) 393.6 340.0 2.0 1260.0 333.0 110883.0 84.6 
µ: media aritmética, m: mediana, min: mínimo, max: mínimo, σ: desviación típica, σ2: varianza, CV: 
coeficiente de variación. 
 
Este máximo es relativamente bajo, dado que la altitud máxima en Andalucía se alcanza en 
el Mulhacén, Sierra Nevada, a 3482 m, lo que significa que no disponemos de información 
sobre la relación entre las variables y la altitud para altitudes superiores a 
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aproximadamente 1300 m. Existe una considerable variabilidad en la altitud de las 
estaciones, lo que se manifiesta en el CV que se iguala al 85 %. 
La figura 6 muestra mediante gráficos de cajas y bigotes la ETo media mensual para las 
estaciones de interior (izquierda), las costeras (derecha), y todas las estaciones juntas 
(centro). Se puede observar que existe una diferencia en la evolución anual de la ETo media 
mensual entre las estaciones costeras y las de interior. Durante el invierno la ETo es inferior 
en las estaciones de interior que en las costeras, y en verano se observen valores superiores 
en las de interior. Sería interesante poder incorporar este dato en la interpolación espacial 

















































































     Estaciones de interior (160)      Todas las estaciones (191)        Estaciones costeras (31) 
Figura 6. Gráficos de cajas y bigotes de la ETo media mensual para las estaciones de 
interior, todas las estaciones, y las estaciones costeras. 
 
4.3 Correlaciones y relaciones entre las variables 
Tanto en el caso de IC como en el de CI pretendemos incorporar la altitud en la 
interpolación espacial como información secundaria. La elección del itinerario más 
adecuado dependerá entre otros factores de la correlación de las diferentes variables con la 
altitud. El coeficiente de correlación mide la calidad de la relación lineal entre ambas 
variables. La tabla 7 muestra los coeficientes de correlación entre la altitud y las diferentes 
variables de entrada para las ecuaciones (1) y (2). Dado que el coeficiente de correlación 
puede cambiar según la escala y la zona considerada, se ha calculado este coeficiente 
también para las ocho provincias por separado. Conocido el comportamiento diferenciado 
de las estaciones costeras se ha calculado también por separado el coeficiente de 
correlación para las estaciones de interior. Como nuestro objetivo es la elaboración de 
mapas mensuales de ETo se ha investigado también la evolución de la correlación con la 
altitud a lo largo del año. Para resumir y facilitar la interpretación solamente se han 
representado, además del valor anual, los valores para los meses de enero y julio en 
representación del invierno y el verano, respectivamente. Se puede ver en la tabla 7 que las 
temperaturas están inversamente relacionadas con la altitud. Podemos observar para Tx que 
las correlaciones son muy buenas para el mes de enero, tanto considerando todas las 
estaciones como separando las ocho provincias o eliminando las estaciones costeras. Los 
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coeficientes de correlación varían entre -0.67 (Córdoba) y -0.96 (Sevilla). Sin embargo 
durante el verano (mes de julio) apenas existe relación con la altitud. Solamente para las 
provincias de Córdoba, Jaén y Sevilla obtenemos coeficientes bastante elevados para 
mejorar la interpolación. Cuando se eliminan de todas las estaciones las costeras, se 
consigue una correlación de -0.54 que es de escasa utilidad para la interpolación. También 
la Tn muestra este patrón, pero con correlaciones inferiores. En enero se observa unas 
correlaciones entre -0.53 (Jaén) y -0.87 (Almería), excepto para Cádiz y Córdoba donde el 
coeficiente es inferior. La eliminación de las estaciones costeras no mejora la correlación. 
Para julio se observa lo mismo, pero con correlaciones bajas para Málaga y Sevilla. La T 
muestra un patrón muy similar al de la Tx, lo que se podría esperar dado que T se calcula 
como la media de Tx y Tn. Para ∆T y el coeficiente C, calculado con la ecuación (2), casi 
no se observa ninguna relación. 
 
Tabla 7. Coeficientes de correlación entre la elevación y Tx, Tn, T y ∆T para enero, 
febrero y la media anual, y el coeficiente C, para las 8 provincias, todas las estaciones 
juntos, y sólo las estaciones de interior. 
 Al Ca Co Gr Hu Ja Ma Se Total Interior 
Tx AN -.79 -.47 -.82 -.66 -.47 -.84 -.66 -.93 -.73 -.85 
Tx EN -.88 -.94 -.67 -.83 -.77 -.77 -.90 -.96 -.85 -.83 
Tx JL -.11 .12 -.68 -.22 .31 -.82 .02 -.63 -.12 -.54 
Tn AN -.91 -.36 -.35 -.81 -.77 -.61 -.71 -.67 -.73 -.69 
Tn EN -.87 -.36 -.29 -.79 -.68 -.53 -.71 -.69 -.71 -.66 
Tn JL -.86 .13 -.07 -.74 -.56 -.64 -.51 -.38 -.55 -.49 
T AN -.94 -.75 -.72 -.90 -.75 -.82 -.86 -.86 -.87 -.87 
T EN -.92 -.75 -.62 -.84 -.82 -.76 -.93 -.89 -.84 -.83 
T JL -.77 .18 -.48 -.30 .01 -.84 -.30 -.57 -.44 -.64 
∆T AN .54 -.09 -.33 .43 .18 -.16 .01 -.42 .12 -.19 
∆T EN .17 -.32 -.31 .26 -.36 -.27 -.27 -.50 -.06 -.24 
∆T JL .73 .06 -.37 .54 .53 .07 .32 -.22 .24 -.09 
C -.75 -.12 -.02 -.75 -.53 -.29 -.43 -.35 -.44 -.29 
 
La tabla 8 muestra los coeficientes de correlación para la ETo. En general son mayores que 
para las variables de entrada (tabla 7). Sin contar con los meses de verano se obtienen 
correlaciones entre -0.58 (Córdoba, diciembre) y -0.95 (Sevilla, enero). Sin embargo 
eliminando las estaciones costeras se obtienen correlaciones aceptables entre -0.88 
(octubre) y -0.66 (julio) considerando todas las estaciones. La comparación de las tablas 7 
y 8 muestra que se aprovechará mejor la información secundaria (altitud) empleando la 
metodología CI y separando las zonas costeras. Cabe esperar el análisis de la variografía de 
la ETo para ver si la ecuación (1) respeta la estructura de la correlación espacial. 
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Existen diferentes maneras para incorporar la altitud en la interpolación espacial de la ETo. 
Se ha analizado la posibilidad de efectuar una clasificación según la altitud, lo que 
posibilitaría también incorporar las estaciones costeras como un estrato. La figura 7 
muestra una posible clasificación, en forma de gráficos de cajas y bigotes, de los 191 
observatorios según su altitud, en 8 clases, separados por los 7 percentiles. De tal modo 
que cada clase tiene aproximadamente el mismo número de observatorios( 24). Se puede 
ver que la eliminación de las estaciones costeras casi no altera las distribuciones de altitud 
para las diferentes clases. En general parece que existe un aumento de la dispersión con la 
altitud. 
 
Tabla 8. Coeficientes de correlación entre elevación y ETo media mensual y anual, para 
las 8 provincias, todas las estaciones y las estaciones de interior. 
ETo Al Ca Co Gr Hu Ja Ma Se Total Interior 
EN -.93 -.90 -.65 -.85 -.82 -.76 -.91 -.95 -.81 -.79 
FB -.93 -.90 -.73 -.87 -.84 -.79 -.89 -.95 -.84 -.82 
MZ -.92 -.75 -.78 -.86 -.77 -.81 -.80 -.83 -.84 -.84 
AB -.92 -.78 -.82 -.85 -.77 -.88 -.81 -.91 -.86 -.88 
MY -.82 -.49 -.74 -.61 -.39 -.88 -.65 -.81 -.70 -.82 
JN -.65 -.11 -.67 -.17 .13 -.83 -.36 -.72 -.42 -.69 
JL -.33 .10 -.75 -.14 .32 -.80 .06 -.68 -.26 -.66 
AG -.51 .09 -.75 .05 .36 -.75 -.00 -.70 -.32 -.72 
SP -.72 -.20 -.70 -.44 .01 -.77 -.47 -.85 -.61 -.83 
OC -.92 -.73 -.71 -.85 -.71 -.81 -.81 -.94 -.87 -.88 
NV -.93 -.96 -.58 -.87 -.85 -.81 -.90 -.92 -.85 -.83 
DC -.94 -.90 -.58 -.83 -.82 -.79 -.92 -.92 -.79 -.77 















































































Figura 7. Clasificación de la altitud de las estaciones en 8 clases según los 7 percentiles. 
N denomina el número de observatorios de cada clase.  
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En la figura 8 se han representado las distribuciones de la ETo media anual y mensual, para 
enero y julio, mediante gráficos de cajas y bigotes, según las 8 clases de altitud 
previamente definidos. Se puede ver que a partir de la tercera clase (≤ 200 m) empieza a 
disminuir la ETo media anual con la altitud. La figura de la derecha indica que se puede 
mejorar esta relación eliminando las estaciones costeras, dado que éstas contribuyen sobre 
todo a la mayor dispersión en las dos primeras clases (≤ 100 m). 
 





































































































































































































































Figura 8. Representación mediante gráficos de cajas y bigotes de la relación entre la ETo 
y la altitud. Las clases de altitud corresponden a las definidas en la figura 7. 
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Nótese también la mayor dispersión para las clases de mayor altitud, sobre todo en los 
gráficos para la ETo media en julio, aunque en este caso la ETo empieza a decrecer a partir 
de la quinta clase (≤ 350 m). En los gráficos de enero se ve que la ETo decrece a partir de 
las primeras clases, sin que aumente la dispersión notablemente con la altitud. Estos 
gráficos indican que existe una clara relación entre la altitud y la ETo media anual y 
mensual en Andalucía, y que esta relación mejora cuando eliminamos los datos que 
corresponden a las estaciones costeras. 
El procedimiento de interpolación IC se subdivide en dos posibilidades: interpolar T y ∆T 
(IC1), o interpolar Tx y Tn (IC2). Dado que queremos aprovechar, para la interpolación, la 
información retenida en el MDE, se ha analizado gráficamente la relación entre estas 
variables y la altitud. Las tablas 7 y 8 ya han puesto de manifiesto que existe en algunos 
casos una elevada correlación, pero a partir de este dato sólo, no se puede deducir si la 
relación es lineal o no. Una baja correlación suele significar que no existe ninguna relación 
entre las dos variables o, que la relación no es lineal en la altitud, sino cuadrática, 
potencial, etc... La figura 9 muestra la T frente a la altitud para los meses de enero y julio, 
con o sin estaciones costeras.  
 

















Y = 11.28 - 0.005599 X  
R2 = 0.707
 

















Y = 10.74 - 0.0049 X 
R2 = 0.690
 
















Y = 25.63 + 0.00469 X - 7.074 10-6 X2
R2 = 0.390
 
















Y = 26.58 + 0.001695 X - 5.018 10-6 X2
R2 = 0.508
 
Figura 9. Relación entre T y la altitud durante los meses de enero y julio, considerando 
todas las estaciones (izquierda) o solamente las estaciones de interior (derecha). 
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Para el mes de enero se ha ajustado una función lineal, cuya R2 no mejora cuando 
eliminamos las estaciones costeras del ajuste, lo que también ha venido deducido de la 
tabla 7. Esta misma tabla muestra que se obtuvo una correlación muy baja para el mes de 
julio, lo que puede justificar el ajuste de un polinomio de segundo grado en la figura 9 en 
vez de una recta. Considerando solamente las estaciones de interior se consigue aumentar 
el R2 de 0.39 a 0.51. 
Según la tabla 7 existe a peinas relación entre ∆T y la altitud. Por esta razón se investiga en 
la figura 10 una posible relación entre ∆T y la distancia hasta la costa, D. En el gráfico de 
enero se puede ver, aunque se ha ajustado una relación potencial, que apenas existe 
relación. Sin embargo en el gráfico de julio si se puede observar una clara relación entre 
∆T y D, aunque la dispersión sigue siendo considerable. Se ha ajustado una función 
potencial, con R2 = 0.63.  
Dado que el coeficiente C de la ecuación (1) tampoco mostraba una relación clara con la 
altitud (Tabla 7), se ha analizado también su relación con D.  
 
















Y = 7.91 X0.0484
R2 = 0.122
 


















Y = 8.933 X 0.1415
R2 = 0.628
 
























Y = 0.0026788 X-0.041358 
R2 = 0.506
 
Figura 10. Relación entre ∆T y D para los meses de enero y julio, junto con la función 
ajustada (arriba). Relación del coeficiente C y T/∆T con D, junto con la función ajustada 
(abajo). 
4  Los datos y su exploración 
 91 
La figura 10 recoge esta relación que se ajusta a una función potencial, con R2 = 0.51. Se 
puede apreciar una considerable variación de C en la cercanía de la costa. Evaluando estos 
resultados podemos descartar el uso del procedimiento IC1 porque falta una relación clara 
entre las variables de entrada y la altitud o D. Solamente se ha podido establecer una 
relación entre ∆T y D para el mes de julio. 
La relación de Tx y Tn con la altitud para enero y julio se representa en la figura 11. Se 
puede ver que la relación de ambas temperaturas con la altitud es mejor en el mes de enero. 
En el caso de Tx se ha ajustado una recta con R2 = 0.73, y en el de Tn un polinomio de 
tercer grado con R2 = 0.52. La relación es menos obvia en el mes de julio donde se han 
ajustado polinomios de segundo grado con R2 igual a 0.15 y 0.37 para Tx y Tn, 
respectivamente. También la tabla 7 ha mostrado bajos los coeficientes de correlación para 
ambas temperaturas durante el mes de julio. Estos resultados indican que tampoco el 
procedimiento IC2 permite tener en cuenta la altitud de manera óptima durante la 
interpolación. En última instancia aun queda por evaluar la relación de ETo con la altitud.  
 

















Y =16.15 - 0.00577 X 
R2 = 0.728
 


















Y = 32.55 + 0.00797 X - 9.143 10-6 X2
R2 = 0.148
 



















Y = 6.797 - 0.0119 X + 1.562 10-5 X2 - 9.351 10-9 X3
R2 = 0.522
 



















Y = 18.72 + 0.001416 X - 5.005 10-6 X2
R2 = 0.367
 
Figura 11. Relación de Tx y Tn con la altitud, junto con una función ajustada, para los 
meses de enero y julio. 
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La figura 12 muestra la relación de ETo anual y mensual (para enero y julio) con la altitud. 
En el caso de la ETo anual se ha ajustado un polinomio de segundo grado. Considerando 
sólo las estaciones de interior se puede aumentar el R2 de 0.63 a 0.76. 
 

















Y = 1342.3 + 0.00697 X - 0.000234 X2
R2 = 0.628
 

















Y= 1394.9 - 0.161 X - 0.000118 X2
R2 = 0.759
 





















Y = 47.06 - 0.0183  X + 3.82 10-6 X2
R2 = 0.658
 





















Y = 44.90 - 0.0116 X - 8.657 10-7 X2
R2 = 0.618
 






















Y = 197.9 + 0.0481 X - 6.29 10-5 X2
R2= 0.216
 





















Y = 214.66 - 0.0046 X - 2.647 10-5 X2
R2 = 0.464
 
Figura 12. Relación de la ETo mensual y anual con la altitud, considerando todas las 
estaciones, o solamente las de interior. 
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En el caso de la ETo para enero no se obtiene un mejor ajuste eliminando las estaciones 
costeras. El polinomio de segundo grado que se ha ajustado resulta tener un R2 = 0.66. El 
ajuste para julio es peor, aunque considerando solamente las estaciones costeras se puede 
aumentar el R2 de 0.22 hasta 0.46 para un ajuste polinomico de segundo grado. La figura 
13 evalúa la relación entre la ETo mensual y la altitud para las estaciones de interior. 
 




















Y = 44.90 - 0.0116 X - 8.657 10-7 X2
R2 = 0.618



















Y = 56.38 - 0.0149 X - 5.195 10-7 X2
R2= 0.678
























Y = 94.82 - 0.0201 X - 6.127 10-6 X2
R2 = 0.717
 

























Y = 120.64 - 0.0233 X - 7.290 10-6 X2
R2 = 0.784

























Y = 158.66 - 0.0192 X - 1.35710-5 X2
R2 = 0.678



























Y = 184.03 - 0.0045 X - 2.474 10-5 X2
R2 = 0.513
 




















Y = 214.66 - 0.0046 X - 2.647 10-5 X2
R2 = 0.464

























Y = 193.44 - 0.0062 X - 2.23410-5 X2
R2 = 0.555


























Y = 140.24 - 0.0147 X - 1.13610-5 X2
R2 = 0.700
 























Y = 91.23 - 0.0190 X - 2.141 10-6 X2
R2 = 0.781




















Y = 54.39 - 0.0127 X - 1.761 10-6 X2
R2 = 0.684





















Y = 41.49 - 0.0107 X - 8.183 10-7 X2
R2 = 0.595
 
Figura 13. Relación entre la ETo mensual con la altitud, junto con una función ajustada 
para las estaciones de interior. 
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Estas relaciones se usarán para calcular la ml de la ecuación (7) en cada nodo de la malla 
para los 12 meses del año. Se ha ajustado 12 polinomios de segundo grado, uno para cada 
mes del año, con R2 que varían entre 0.78, para los meses de abril y octubre, y 0.46, para el 
mes de julio. Se puede apreciar como durante el invierno la relación es más bien lineal y va 
cambiando gradualmente a la relación cuadrática hacia los meses de verano, cuando la 
dispersión es mayor. Estos gráficos muestran que CI, a parte de ser la metodología más 
simple y fácil de aplicar, facilita la incorporación de la altitud como variable secundaria en 
la interpolación de la ETo. Ninguna de las posibles variables de entrada han mostrado 
mejores relaciones con la altitud que la ETo. Aunque éstas fuesen igual de buenas, siempre 
sería una opción peor dado que se duplicaría el error cometido porque necesitamos por lo 
menos dos variables para calcular la ETo según la ecuación (1). Todavía nos queda por 
comprobar si la ETo muestra una clara estructura en su correlación espacial, condición 
necesaria para la exitosa aplicación del krigeado. 
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5 Variografía y cálculo de las medias locales 
Un análisis de la variografía suele empezar por el cálculo de semivariogramas, mediante la 
ecuación (4), en diferentes direcciones con el fin de capturar una posible anisotropía en la 
correlación espacial. Aquí usaremos mapas de semivarianza, calculados con un paso igual 
a 10 km y hasta una distancia máxima de 140 km y 180 km en la dirección NS y EO, 
respectivamente. La figura 14 muestra dichos mapas para la altitud y la distancia hasta la 
costa, D. En este caso se ha normalizado la semivarianza dividiendo por la varianza 
muestral. De este modo, se obtienen semivariogramas con una meseta aproximadamente 
igual a 1, lo que facilita la comparación de los mapas para diferentes variables. 
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Figura 14. Mapas de semivarianza normalizada (semivarianza dividida por la varianza 
muestral) para altitud y la distancia hasta la costa, D. Las isolíneas corresponden a los 
valores 0.5 (discontinua) y 1 (continua). 
 
Un paso igual a 10 km asegura un número suficiente de pares en cada clase de distancia, 
sin que se pierda demasiado detalle en la superficie de semivarianza. Calcular el 
semivariograma a mayores distancias que las máximas indicadas implicaría que solamente 
se tendrían en cuenta las observaciones en los bordes de la zona de estudio, y no todas las 
observaciones. Se puede ver que los mapas de semivarianza son simétricos en torno al 
punto (0,0), porque ( ) ( )h hγ γ= − , de tal modo que cualquier sección a través de este 
punto representa un semivariograma direccional siendo el valor en el punto (0,0) el efecto 
pepita. En el mapa de semivarianza para la altitud se puede ver que los valores más bajos 
se obtienen aproximadamente en la dirección SO-NE. Esta dirección corresponde con la 
orientación del valle del Guadalquivir y la campiña, una de las zonas con mayor 
continuidad geográfica y climatológica de Andalucía. En la dirección perpendicular hay un 
aumento menos gradual de la semivarianza, lo que indica menor continuidad, ya que en 
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esta dirección estamos comparando el valle del Guadalquivir con Sierra Morena y las 
sierras del SE de Andalucía. Para mayores distancias en esta dirección (esquinas superior 
izquierda e inferior derecha) se puede apreciar una nueva disminución de la semivarianza, 
ya que a estas distancias se comparan puntos con mayor altitud, que pertenecen a ambas 
sierras. Esto demuestra también porqué se recomienda considerar el semivariogramas 
solamente hasta una distancias igual a la mitad de las dimensiones de la zona de estudio. 
Está claro que, en este caso, no hay estacionariedad ni de la media ni de la varianza, dado 
que a mayor altitud se ha observado mayor varianza (Figura 7). Ambas condiciones son sin 
embargo necesarias para poder aplicar la teoría de las variables regionalizadas en la que se 
basa la geoestadística. En la práctica, sin embargo, se suele permitir inestacionariedad o 
intentar reducir sus efectos. Goovaerts (1997, §3.2.2) comenta que la estacionariedad es 
una propiedad de la FA y no de los datos y que es una decisión que toma el geoestadístico 
durante el análisis. En la figura 14 podemos observar que en algunas zonas la semivarianza 
alcanza valores superiores a 1 (isolínea continua) debido a la inestacionariedad de la 
media, o la deriva, que existe en los datos. Para facilitar la interpretación de los mapas de 
semivarianza se ha representado también la isolínea para el valor 0.5. Esta línea muestra 
claramente la dirección de mayor continuidad. En la práctica es difícil detectar dónde 
termina la deriva y dónde empieza la anisotropía de la correlación espacial. El otro mapa 
de la figura 14 es el mapa de semivarianza normalizada para la distancia hasta la costa, D. 
Igualmente se han representado las isolíneas 0.5 y 1. En este caso observamos mayor 
continuidad en la dirección EO, dada que D aumenta de S a N. Nótese también como, en 
este caso, existen valores superiores a 1 en los bordes superiores e inferiores del mapa, a 
las distancias donde la deriva es más evidente. Dado que existen, en algunos casos, 
relaciones entre la altitud y la D, y las demás variables, también para éstas se podrá esperar 
mapas de semivarianza normalizada similares a los de la figura 14. 
La figura 15 muestra los mapas de semivarianza normalizada para Tx (izquierda) y Tn 
(derecha). De arriba hacía abajo se representan los mapas para la media de enero, de julio, 
y del año entero. Se puede observar en los 6 mapas el patrón que se ha observado en la 
figura 14 para la altitud y D. La mayor continuidad. El mapa para Tx de enero es el que 
mejor corresponde con el mapa de semivarianza para la altitud (figura 14). También es la 
variable que mostró la mayor correlación con la altitud en la tabla 7. El mapa 
correspondiente para Tn también muestra claramente este patrón aunque, dado que la 
superficie enmarcada por la línea discontinua es mayor, resulta más continuo que Tx a 
pequeñas distancias. El patrón para Tx en julio es una clara mezcla del mapa para la altitud 
y D. Se observan los valores más altos en los extremos superiores y inferiores del mapa, lo 
que caracteriza la figura de D y, se nota que la dirección de mayor continuidad se aproxima 
más a la horizontal. Para Tn no se observa este aspecto y se ve que existe menos estructura 
en la correlación espacial; la semivarianza aumenta en casi todas las direcciones 
rápidamente a partir del punto (0,0). Los mapas anuales también muestran el patrón que se 
encontró para la altitud, aunque con menor continuidad espacial, especialmente en el caso 
de Tx. 
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Figura 15. Mapas de semivarianza normalizada (semivarianza dividida por la varianza 
muestral) para Tx y Tn mensual (enero y julio) y anual. Las isolíneas corresponden a los 
valores 0.5 (discontinua) y 1 (continua). 
 
 
La figura 16 muestra estos tres mapas para T. Aparece el mapa de enero como el más 
espacialmente afectado por el patrón de D. El mapa de julio muestra poca continuidad 
espacial, y el mapa anual muestra con claridad el patrón de la altitud. 
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Figura 16. Mapas de semivarianza normalizada (semivarianza dividida por la varianza 
muestral) para T mensual (enero y julio) y anual. Las isolíneas corresponden a los valores 
0.5 (discontinua) y 1 (continua). 
 
La figura 17 muestra los mapas de semivararianza normalizada para ∆T y la razón T/∆T. 
En estos mapas difícilmente se puede encontrar el patrón de la altitud, lo que se podría 
esperar después del análisis de la tabla 7. Los mapas para enero y el año entero carecen 
prácticamente de una estructura en su correlación espacial, pero se pueden apreciar zonas 
con elevados valores de semivarianza normalizada en los bordes superiores e inferiores del 
mapa, lo que caracteriza el patrón de D. Esto se corresponde con lo expuesto en la figura 
10, donde se analizó la relación de esta variable con D. En esta figura se ha observado una 
relación potencial para el mes de julio, lo que explica la correspondencia entre el mapa de 
semivarianza normalizada para ∆T en julio y dicho mapa para D. El mapa para T/∆T 
también se corresponde con este patrón, aunque muestra menor continuidad espacial. 
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Figura 17. Mapas de semivarianza normalizada (semivarianza dividida por la varianza 
muestral) para ∆T media mensual (enero y julio) y anual, y la relación T/∆T . Las 
isolíneas corresponden a los valores 0.5 (discontinua) y 1 (continua). 
 
Si queremos aplicar la metodología CI, habrá que inferir un semivariograma a partir de las 
estimaciones de ETo, calculadas éstas mediante las ecuaciones (1) y (2). La figura 18 
muestra los mapas de semivarianza normalizada de ETo media para los 12 meses del año y 
para la ETo media anual. La relación entre la ETo media mensual y la altitud fue analizada 
en la tabla 8 y la figura 13. También en esta figura aparece el patrón de correlación 
espacial de la altitud. Se puede observar en todos los mapas que el punto central, que 
representa el efecto pepita, tiene un valor muy bajo. La estructura a largas distancias se 
mantiene aproximadamente a lo largo del año, solamente hay variaciones notables en la 
estructura a pequeñas distancias (línea discontinua). La dirección de mayor continuidad, 
inferida a ojo a partir de los mapas, varía entre 15º en diciembre, y 34º en septiembre 
(medido a partir de la horizontal y contrario al sentido de las agujas del reloj). Durante el 
invierno parece influir también D, por lo que la dirección de mayor continuidad para estos 
meses se aproxima más a la horizontal. Para estos meses también se puede observar la 
banda de altos valores de semivarianza en las partes superiores e inferiores de los mapas 
que caracteriza el patrón de D (figura 14). 
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Figura 18. Mapas de semivarianza normalizada (semivarianza dividida por la varianza 
muestral) para la ETo media mensual. Las isolíneas corresponden a los valores 0.5 
(discontinua) y 1 (continua). 
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Figura 18. Continuación. 
 
La figura 19 muestra el mapa de semivarianza normalizada para la ETo media anual. Se 
puede ver claramente la similitud con el patrón que ha sido observado para la altitud. En la 
tabla 8 se puede ver que se obtuvo un coeficiente de correlación igual a -0.75 para la 
relación entre la ETo media anual y la altitud. La figura 12 muestra esta relación 
gráficamente. El patrón se parece mucho al observado durante los meses de verano, dado 
que éstos contribuyen mayoritariamente a la ETo media total anual. 
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Figura 19. Mapa de semivarianza normalizada (semivarianza dividida por la varianza 
muestral) para la ETo media anual. Las isolíneas corresponden a los valores 0.5 
(discontinua) y 1 (continua). 
 
Los mapas de semivarianza, como los representados en las figuras 18 y 19, facilitan la 
identificación de las direcciones de mayor y menor continuidad. Esto se puede manifestar 
en los semivariogramas de dos modos. En primer lugar puede variar el alcance de los 
semivariogramas direccionales, considerando mayor continuidad en la dirección donde el 
alcance es más grande. Los datos se correlacionan espacialmente hasta mayores distancias. 
En este caso se habla de anisotropía geométrica, i la línea continua en las figuras 18 y 19 
forma aproximadamente un elipse con eje mayor en la dirección de mayor continuidad y 
mayor alcance. En segundo lugar existe la anisotropía zonal, en la que varía la meseta con 
la dirección. La dirección en la que se obtiene la meseta más pequeña es la de mayor 
continuidad. A partir de la figura 18 se desprende que ambos tipos de anisotropía suelen 
manifestarse al mismo tiempo. Una vez definidas las direcciones de mayor y menor 
continuidad se pueden calcular las semivariogramas direccionales correspondientes, y 
ajustar un modelo anisotrópico que se puede usar en (co)KO para estimar la ETo en una 
malla regular. Sin embargo la anisotropía en la estructura de la correlación espacial, 
especialmente a las mayores distancias, se debe en gran parte a la deriva que existe en los 
datos de ETo. Se puede apreciar en la figura 18 que la anisotropía apenas se manifiesta a 
distancias inferiores a 30-40 km, por lo que se puede suponer que la deriva tampoco se 
deja sentir a esta escala. Si añadimos aquí el hecho de que en KO se utilizan solamente los 
primeros pasos del semivariograma que corresponden a las distancias hasta los puntos 
vecinos dentro del área de búsqueda, podemos concluir que no es necesario tener en cuenta 
la anisotropía en muchas ocasiones. Otra posibilidad es inferir la deriva a partir de 
información externa exhaustiva, como p. ej. la altitud que se conoce para cada observatorio 
y para cada km2 de la malla, a partir del MDE. En este caso se usarán las funciones 
ajustadas de la figura 13 para estimar la deriva de la ETo en todos los puntos de la malla. 
Existe una discordancia en la relación entre la altitud y la ETo que ha sido derivada para 
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observaciones puntuales, mientras que se calcula la deriva a partir de la altitud media de 1 
km2 (MDE). Hemos despreciado los posibles efectos que puede tener esta diferencia en los 
resultados del análisis. Las relaciones de la figura 18 entre la ETo y la altitud son solamente 
válidos para las estaciones de interior, dado que se han separado las estaciones costeras 
porque se comportaban de manera diferente. Para D < 5 km se ha tomado como ml la 
media aritmética de la ETo de las estaciones costeras, para D > 20 km se han usado las 
relaciones de la figura 18, y para las distancias intermedias se ha hecho una combinación 
lineal progresiva de ambos para evitar un salto brusco de la ml entre la zona costera y la 
interior. A continuación se sustrae, tal y como queda indicado en la ecuación (8), el valor 
de la deriva del dato de ETo en cada observatorio para obtener el valor residual. La deriva 
calculado de este modo se puede considerar como ml para usarlo en KSml (ecuación 7), a 
parte del semivariograma de los residuos. Chilès y Delfiner (1999, §2.7.3) advierten que el 
semivariograma residual puede ser sesgado, pero sobre todo a distancias medias y largas, 
lo que puede resultar en la errónea conclusión de que los residuos no están espacialmente 
correlacionados. Esto probablemente ocurriría cuando la relación entre la altitud y la ETo 
se conociera exactamente (lo que nunca puede suceder porque depende también de otros 
factores). De este modo los residuos serían muy pequeños y exhibirían probablemente poca 
correlación espacial, porque la deriva calculada la eliminaría. Se trata de capturar la deriva, 
sobre todo a medianas y largas distancias, pero mantener la correlación espacial de los 
residuos, especialmente a pequeñas distancias. La meseta del semivariograma será más 
pequeña de la del semivariograma original, dado que la deriva o la ml ha capturado ya una 
parte de la variabilidad. KSml, tal y como se le ha programado en GSLIB (Deutsch y 
Journel, 1998), requiere un fichero con los valores originales de ETo y la ml en todos los 
observatorios, otro fichero con la ml en todos los nodos de la malla donde se va a 
interpolar, y el semivariograma de los residuos. 
La figura 20 muestra los semivariogramas isotrópicos, los semivariogramas en la dirección 
de mayor continuidad, según la figura 18, y los semivariogramas residuales, para la ETo 
media mensual, junto con los respectivos modelos ajustados cuyos parámetros se recogen 
en las tablas 9, 10 y 11. En general se han ajustado modelos compuestos de dos estructuras, 
aparte del efecto pepita: el modelo esférico, y el modelo exponencial. Solamente para los 
semivariogramas direccionales se ha usado un modelo simple que consiste de un efecto 
pepita y un modelo exponencial o esférico. Se puede ver que los semivariogramas 
isotrópicos tienen la mayor meseta, seguido por los semivariogramas direccionales, que 
tienen el mismo comportamiento en el origen, pero tienen una meseta más pequeña. Los 
semivariogramas residuales tienen en general la meseta más pequeña, excepto para los 
meses de junio, julio, agosto y septiembre, cuando el ajuste para la relación entre la ETo y 
la altitud era peor. Los semivariogramas residuales consisten en una primera estructura que 
tiene un alcance entre 14 (diciembre) y 35 km (septiembre), y una segunda que tiene un 
alcance entre 194 (agosto) y 260 km (enero). Para el mes de octubre se ha ajustado una 
sola estructura esférica, con un alcance de 32.1 km.  
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Figura 20. Semivariogramas isotrópicos, direccionales y residuales para la ETo mensual y 
anual, junto con un modelo ajustado cuyos parámetros se recogen en las tablas 9, 10 y11.  
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Tabla 9. Parámetros de los modelos ajustados a los semivariogramas isotrópicos para 
ETo. 
  Estructura 1 Estructura 2  
mes co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) Modelo c (mm2) a (km) ct (mm2) 
enero 0.0 Esf 10.2 28.1 Esf 27.7 204.9 37.9 
febrero 0.0 Esf 13.8 25.4 Esf 28.5 172.8 42.3 
marzo 5.8 Esf 34.0 37.1 Esf 52.6 148.4 92.4 
abril 0.0 Exp 111.3 99.5 - - - 111.3 
mayo 8.0 Esf 68.9 37.9 Esf 80.9 138.9 157.8 
junio 8.4 Esf 66.9 29.5 Esf 156.2 174.0 231.5 
julio 9.6 Esf 63.0 25.4 Esf 300.8 225.5 373.4 
agosto 14.7 Esf 43.6 22.1 Esf 173.6 191.3 231.9 
septiembre 3.0 Esf 32.5 22.4 Esf 63.9 161.5 99.4 
octubre 0.0 Esf 18.3 22.6 Esf 34.0 132.9 52.3 
noviembre 0.0 Esf 14.1 37.1 Esf 25.0 196.1 39.1 
diciembre 0.0 Esf 7.6 24.0 Esf 26.8 202.4 34.4 
anual 0.0 Esf 3762.0 29.3 Esf 6046.6 144.2 9808.6 
co: efecto pepita, c: contribución a la meseta, ct: meseta total, a: alcance 
 
Tabla 10. Parámetros de los modelos ajustados a los semivariogramas direccionales de 
ETo. 
mes Dirección co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) ct (mm2) 
enero 20º 0.7 Exp 19.3 80.4 20.0 
febrero 22º 0.0 Exp 26.4 88.7 26.4 
marzo 22º 9.6 Exp 59.3 96.2 68.9 
abril 23º 1.2 Esf 74.8 51.0 76.0 
mayo 31º 9.6 Esf 96.6 48.0 106.2 
junio 30º 10.5 Esf 120.5 47.8 131.0 
julio 25º 9.6 Exp 147.4 63.2 157.0 
agosto 33º 16.8 Exp 100.5 70.4 117.3 
septiembre 34º 0.5 Exp 59.6 45.5 60.1 
octubre 25º 0.2 Exp 36.8 61.5 37.0 
noviembre 22º 1.9 Esf 20.5 60.8 22.4 
diciembre 15º 0.3 Exp 16.9 83.3 17.2 
anual 35º 0.0 Exp 6510.9 58.9 6510.9 
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Tabla 11. Parámetros de los modelos ajustados a los semivariogramas residuales de ETo. 
  Estructura 1 Estructura 2  
mes co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) Modelo c (mm2) a (km) ct (mm2) 
enero 0.0 Esf 4.6 16.8 Esf 9.3 260.5 13.9 
febrero 0.2 Esf 7.3 17.5 Esf 8.2 240.2 15.7 
marzo 12.5 Exp 15.7 42.0  - - - 28.2 
abril 6.1 Esf 17.0 20.5 Esf 9.6 206.5 32.7 
mayo 4.9 Esf 34.6 22.8 Esf 51.6 222.5 91.1 
junio 3.6 Esf 41.1 25.6 Esf 156.9 204.7 201.6 
julio 18.5 Esf 38.4 34.6 Esf 320.0 203.8 376.9 
agosto 16.0 Esf 24.8 19.8 Esf 189.4 193.8 230.2 
septiembre 6.1 Esf 24.5 35.5 Esf 45.8 213.7 76.4 
octubre 3.4 Esf 11.2 32.1 - - - 14.6 
noviembre 1.5 Esf 4.8 26.1 Esf 5.2 229.1 11.5 
diciembre 0.0 Esf 3.6 14.1 Esf 9.8 245.1 13.4 
anual 506.0 Esf 2006.4 31.6 Esf 2399.0 216.2 4911.4 
co: efecto pepita, c: contribución a la meseta, ct: meseta total, a: alcance 
 
Esto significa que la ml, calculada a partir de la altitud, apenas explica algo de la 
variabilidad en los datos de ETo, probablemente debido a la mayor dispersión en la relación 
entre la ETo y la altitud durante estos meses.  
Los semivariogramas direccionales muestran un comportamiento muy similar al 
semivariograma isotrópico para los primeros pasos. Los modelos que se han ajustado 
consistían en una sola estructura esférica o exponencial. Estos semivariogramas se pueden 
usar en KDE, donde se requiere el semivariograma residual, sin conocer los residuos. En la 
práctica se puede usar el semivariograma que corresponde con la dirección con mayor 
continuidad que suele ser la perpendicular a la dirección de la deriva. De este modo 
solamente se consideran pares de observaciones que son poco influenciadas por la deriva 
El alcance de estos semivariogramas varía entre 45 (septiembre) y 96 km (marzo). Para el 
ajuste de los semivariogramas isotrópicos se han usado dos estructuras esféricas, excepto 
para abril donde se ha usado una sola estructura exponencial. La primera estructura tiene 
un rango entre 22 (agosto) y 38 km (mayo), y la segunda estructura entre 133 (octubre) y 
225 km (julio), lo que significa que la ETo varía de forma diferenta según estas dos escalas. 
La primera escala de variación se caracteriza por un aumento lineal del semivariograma 
con la distancia. El alcance de esta estructura indica las distancias a partir de los cuales se 
puede considerar una segunda escala de variación espacial de la ETo. También aquí 
aumenta el semivariograma de modo lineal con la distancia, pero con menor pendiente, 
hasta llegar al alcance, distancia a partir del cual desaparece todo tipo de correlación 
espacial. Esto es de importancia para la optimización y el estudio de la implantación de 
nuevos observatorios en la red de observación de la ETo en Andalucía. En general se trata 
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de buscar un balance entre el coste y la exactitud requerida en el mapa final de la ETo. Si 
no se dispone de observaciones a distancias inferiores al alcance de la primera estructura 
(entre 20 y 40 km según el mes del año), se perderá esta valiosa información para calcular 
el semivariograma e interpolar. Se puede ver en los gráficos de la figura 20 que 
extrapolando hacia el origen, a partir de los puntos del semivariograma que pertenecen a la 
segunda estructura, se obtendrá un efecto pepita mucho más grande, lo que resultaría en 
mapas más suaves con menor detalle local. Los gráficos de la figura 20 y las tablas 9,10 y 
11 muestran que el efecto pepita es muy pequeño para todos los semivariogramas, 
disponiendo de observaciones a distancias inferiores a este alcance. Esto significa que los 
datos de Tx y Tn, a partir de los cuales se ha calculado la ETo, son de buena calidad y que 
muestran poca variación a distancias inferiores a la distancia mínima media entre los 
observatorios. También indican que la relación (1) no ha oscurecido el patrón de la 
correlación espacial de las variables de entrada. 
El último gráfico de la figura 20 muestra los tres semivariogramas experimentales para la 
ETo media anual, junto con los modelos ajustados cuyos parámetros se pueden encontrar en 
la última fila de las tablas 9, 10 y 11. Se ha ajustado un modelo esférico doble, tanto para el 
semivariograma isotrópico como para el residual. En el primer caso se ha ajustado un 
efecto pepita igual a 0, y un alcance de 29 y 144 km para la primera y segunda estructura, 
respectivamente. Las respectivas contribuciones a la meseta son 3760 y 6050 mm2. La 
suma de ambas, 9810 mm2 , se aproxima a la varianza que se ha calculado en la tabla 6. En 
el caso del semivariograma residual, las contribuciones son inferiores (2000 y 2400 mm2, 
respectivamente) porque la relación entre la ETo anual y la altitud explica casi la mitad de 
la varianza de la ETo. Los alcances son 32 y 216 km, respectivamente, y el efecto pepita es 
igual a 506. Al semivariograma en la dirección 35º se ha ajustado un solo modelo 
exponencial con un efecto pepita igual a 0, una contribución de 6500 mm2, y un alcance de 
59 km. Hay que recordar que el ajuste de los parámetros de los semivariogramas es un 
tanto subjetivo dado que se ha hecho a ojo, guiado por un índice estadístico de la calidad 
del ajuste mediante el programa VARIOWIN v2.2 (Panatier, 1996). Es sobre todo el valor 
del alcance de la segunda estructura el que puede variar bastante sin que el ajuste empeore, 
o sin que empeoren las estimaciones, dado que el krigeado es poco sensible para pequeñas 
variaciones en el semivariograma y especialmente a grandes distancias. 
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6 Validación del modelo geoestadístico 
Antes de interpolar en una malla regular e elaborar los mapas de ETo es necesario evaluar 
de algún modo el error que cometemos y compararlo con el error cometido por 
metodologías de interpolación alternativas. Se pueden usar los parámetros definidos en las 
ecuaciones (11-15) para efectuar dicha evaluación y comparación. Estos parámetros se 
calculan a partir de los resultados de la validación cruzada que consiste en eliminar del 
conjunto de datos, y, consecutivamente, estimar cada observación a partir de las demás 
observaciones. La tabla 12 muestra los resultados de la validación cruzada para la 
interpolación de ETo media anual mediante KO, KDE y KSml. En la parte superior de la 
tabla se comparan los estadísticos descriptivos de las respectivas estimaciones con los de 
las observaciones, y en la parte inferior se comparan los diferentes parámetros de 
validación para los diferentes métodos de interpolación. Se puede observar que los 
estadísticos para KSml se aproximan mejor a los de las observaciones, excepto en cuanto a 
la mediana y los cuartiles, donde resultan mejores las estimaciones con KDE, aunque las 
diferencias son muy pequeñas. Se ve que KSml representa mejor la dispersión de las 
observaciones y estima mejor el intervalo (mínimo y máximo) de las observaciones que los 
otros métodos, aunque no es capaz de estimar con exactitud los valores extremos de la 
distribución. 
 
Tabla 12. Parámetros estadísticos de la validación cruzada de KO, KDE y KSml, para la 
interpolación de ETo media anual. 
n = 191 Observaciones Estimaciones 
  KO KDE KSml 
 m (mm) 1283.0 1285.4 1284.9 1284.4 
s (mm) 99.3 76.3 87.2 92.3 
s2 (mm2) 9857.3 5818.7 7610.5 8511.9 
CV (%) 7.7 5.9 6.8 7.2 
min (mm) 953.9 1046.2 1029.5 936.6 
Q 25 % (mm) 1228.5 1237.9 1230.0 1239.7 
med (mm) 1294.0 1288.0 1296.6 1299.4 
Q 75 % (mm) 1359.0 1340.0 1357.5 1354.9 
max (mm) 1460.4 1427.5 1431.6 1434.2 
EM (mm) - 2.37 1.89 1.42 
EMA (mm) - 51.22 41.91 41.40 
EMC (mm2) - 4382.8 2864.7 2800.5 
REMC (mm) - 66.2 53.5 52.9 
R (%) - 74.4 84.2 84.9 
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En cuanto a los parámetros de validación, KSml es también el mejor estimador, aunque la 
diferencia con KDE es pequeña. KO arroja peores estimaciones puesto que no incorpora la 
altitud. El EM mide el sesgo medio de las estimaciones y suele arrojar valores próximos a 
cero, dado que el krigeado es un método de interpolación insesgada. Los valores de 2.4, 1.9 
y 1.4 mm para KO, KDE y KSml, respectivamente, son totalmente despreciables cuando 
los comparamos con los valores de la ETo media anual. El EMA es una medida para la 
exactitud promediada de las observaciones y es igual a 4.0, 3.3 y 3.2 % de la ETo media 
anual, respectivamente. El EMC y su raíz cuadrada, la REMC, también miden la exactitud 
promedio de las estimaciones, pero dando más peso a los errores más grandes. Los REMC 
para los tres métodos son 5.2, 4.2 y 4.1 % de la ETo media anual, respectivamente. El 
coeficiente de correlación, R, mide la calidad de la relación lineal entre las observaciones y 
las estimaciones y es igual a 74.4, 84.2 y 84.9 % para KO, KDE y KSml, respectivamente. 
A partir de la tabla 12 se puede concluir que KSml es la mejor metodología para interpolar 
la ETo media anual y permite al mismo tiempo la incorporación de información secundaria 
en la interpolación de una manera muy simple y rápida. Sin embargo, para evaluar más a 
fondo el comportamiento de los diferentes métodos de interpolación, se ha hecho un 
análisis complementario de las estimaciones y de los errores cometidos mediante 
validación cruzada. La figura 21 compara los histogramas de las estimaciones mediante los 





























































































































































































































































































































































































































































































































Figura 21. Comparación de los histogramas de las observaciones de ETo media anual y 
sus estimaciones mediante validación cruzada de KO, KDE y KSml  
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Se puede ver que KO muestra una distribución más estrecha (menor dispersión), mientras 
que los otros dos métodos representan mejor la parte izquierda de la distribución, 
especialmente KSml. La figura 22 representa gráficamente las observaciones frente a las 
estimaciones. Se puede observar como los tres métodos estiman satisfactoriamente los 
mayores valores, aunque se puede obtener una mejor estimación de los valores más 
pequeños. KSml es el que consigue mejor centrar la nube de puntos en la primera bisectriz 
y disminuir la dispersión. 
 







































































Figura 22. Representación de las observaciones frente a las estimaciones de ETo media 
anual mediante validación cruzada de KO, KDE y KSml. La recta representa la primera 
bisectriz  
 
También un análisis de los errores puede aportar mucho en cuanto a la evaluación de los 
métodos y de la calidad de los mapas de ETo que se elaborarán a partir de ellos. Un error 
negativo corresponde a una subestimación, y un error positivo a una sobrestimación. La 
fila superior de la figura 23 muestra los histogramas de los errores cometidos en la 
validación cruzada de ETo mediante los tres métodos. En estos histogramas debería de 
situarse la frecuencia máxima en torno al valor 0, y tener una anchura o dispersión mínima. 
Se puede observar que para todos los métodos hay una distribución simétrica, debido a la 
estimación insesgada que caracteriza el krigeado. El histograma para KSml es el más 
estrecho y el más alto. Se puede deducir que el análisis del histograma de los errores es una 
herramienta muy potente para evaluar diferentes metodologías de interpolación. Aunque 
los parámetros de la validación cruzada han sido muy similares, aquí resalta claramente 
KSml como el mejor método. Sin embargo la dispersión es todavía grande. Se puede 
observar que existen bastantes errores superiores a 100 o inferiores a –100 mm. La 
segunda fila de la figura 23 muestra gráficos de las observaciones frente al error cometido 
en su estimación mediante los tres métodos. Si la estimación es correcta, no puede haber 
relación entre el error y las observaciones. Para KO se puede observar una sobrestimación 
de los pequeños valores y una relación inversa entre los errores y las observaciones. 
Incorporando la altitud como variable secundaria se puede reducir este efecto de tal modo 
que los gráficos para KDE, y sobre todo para KSml, ya no muestran este patrón.  







































































































































































































































































































































































































Figura 23. Análisis de los errores de interpolación de ETo media anual cometidos por KO, 
KDE y KSml (de izquierda a derecha). La primera fila muestra los histogramas de los 
errores, en la segunda se representa el error frente a las observaciones, y en la tercera el 
error frente a la altitud. 
 
Sin embargo todavía se observa sobrestimación para los valores más pequeños y una 
subestimación para los más grandes. La última fila de la figura 23 muestra la relación entre 
los errores y la altitud. Se observa como incorporando la altitud en la interpolación 
disminuye la sobrestimación en los observatorios con mayor altitud. Sin embargo se puede 
apreciar en las figuras para KDE y KSml un grupo de puntos con sobrestimación a muy 
poca altitud. Estos puntos corresponden a las estaciones costeras, donde la ETo ha sido 
sobrestimada teniendo en cuenta la altitud en la interpolación. En el gráfico para KO se 
puede ver que este grupo está más centrado sobre la recta horizontal lo cual indica un error 
igual a cero. Sin embargo, en KSml no se ha usado la relación con la altitud para calcular 
la ml en las zonas costeras sino la media de los observatorios costeros.  
Como ayuda para la interpretación de la exactitud de los mapas de la ETo media anual se 
ha representado en la figura 24 la distribución espacial de los errores cometidos en la 
validación cruzada par KO, KDE y KSml, representándolos según tres clases: inferior a -
50 mm, entre -50 y 50 mm, y superior a 50 mm, y sobreponiendo este mapa sobre el MDE 
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de Andalucía. Se puede observar como aumenta el número de puntos de la clase intermedia 
cuando se incorpora la altitud en la estimación y que las sobrestimaciones superiores a 50 
mm ocurren sobre todo en las zonas montañosas y en algunas estaciones costeras. 
Obsérvese que los errores cometidos en el valle del Guadalquivir están casi todos 
comprendidos entre -50 y 50 mm. Hay que recordar que estos errores corresponden a 
estimaciones puntuales.  
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Figura 24. Distribución espacial de los errores de interpolación de ETo media anual, 
cometidos por KO, KDE y KSml, según tres clases. 
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Mas adelante presentamos mapas que se han elaborado a partir de estimaciones con 
krigeado (KSml o KDE) en bloques de 1×1 km, cuyos errores no se han podido evaluar 
dado que no disponemos de observaciones a esta resolución espacial. Sin embargo 
podemos anticipar que los errores cometidos serán inferiores a los que aparecen en la 
figura 24. La figura 25 muestra los resultados de la validación cruzada para la ETo media 
mensual, interpolando con KDE y KSml. Se puede apreciar como KSml arroja un EM más 
cercano a cero que KDE, especialmente entre los meses de mayo y septiembre. Sin 
embargo las diferencias son muy pequeñas en comparación con la ETo media para cada 


















































Figura 25. Evolución de los parámetros estadísticos de la validación cruzada para KDE y 
KSml, a lo largo del año. 
 
El EMA y la REMC, tanto para KDE como para KSml, tienen una evolución similar a lo 
largo del año. Ambos parámetros son ligeramente inferiores para KSml, excepto para los 
meses de julio a septiembre. El EMA para KSml varía entre 1.8 (4.7 % de la ETo media 
mensual) para diciembre, y 7.5 mm (3.8 %) para julio, y la REMC varía entre 2.3 (6.0 %) y 
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9.5 mm (4.7 %) para los mismos meses. Estos datos significan que durante los meses con 
mayor ETo se puede estimar con mayor exactitud relativa aunque los errores sean más 
grandes. La figura 25 muestra también la evolución del R a lo largo del año, para KDE y 
KSml. Se puede ver que las estimaciones con KDE aportan un R inferior al de las 
estimaciones con KSml, excepto para los meses de julio y agosto, aunque en general las 
diferencias son pequeñas. Es sobre todo entre marzo y junio cuando existe mayor 
diferencia entre KDE y KSml en cuanto al R. Para ambos métodos se observa el mayor R 
durante los meses de invierno. El máximo valor se da en diciembre, momento en el que se 
observa para KDE un R = 90 % y para KSml un R = 91 %. El mínimo para KDE, 78 %, se 
da en el mes de mayo, y el mínimo para KSml, 81 %, en el mes de septiembre. 
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7 Mapas de ETo 
La validación cruzada de los diferentes métodos ha puesto de manifiesto que KSml da los 
mejores resultados para la interpolación de la ETo media mensual y anual en Andalucía. 
Sin embargo es interesante poder comparar los mapas elaborados a partir de KO, KDE y 
KS, para entender así como la metodología de la interpolación influye en el resultado final. 
En la figura 26 se han representado estos mapas para la ETo media anual, junto con la 
desviación típica del krigeado, kσ , calculada como la raíz cuadrada de la varianza del 
krigeado, 2kσ , que devuelve el programa KT3D de GSLIB (Deutsch y Journel, 1998) junto 
con las estimaciones.  
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Figura 26. Mapas de ETo media anual, elaborados con KO, KDE y KSml en bloques de 
1×1 km (izquierda) y los mapas correspondientes de kσ  (derecha). 
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Esta desviación típica es, sin embargo, independiente de las observaciones, y depende tan 
solo del semivariograma y de la configuración espacial de los datos (Goovaerts, 
1997,§5.8.3). Se puede ver en la figura 26 que kσ  es más grande en las zonas donde 
existen pocas observaciones. No se le puede interpretar como un indicador de la calidad de 
la interpolación, pero puede ser de gran utilidad para la optimización de redes de 
observación. Las zonas con valores elevados de kσ  indican dónde se deberían de implantar 
nuevos observatorios para mejorar la interpolación. Goovaerts (1997, figura 5.20) muestra 
la independencia entre la desviación típica del krigeado y el error absoluto. Los mapas de 
la figura 24 son mejores indicadores de la exactitud local que los mapas de la figura 26. En 
cuanto a los diferentes métodos de interpolación se puede ver que KO aporta mapas más 
suaves aunque la distribución espacial de la ETo corresponde grosso modo con la de los 
demás métodos Especialmente el valle del Guadalquivir destaca como una zona 
homogénea de altos valores de ETo. Se ve que las estimaciones con KDE y KSml se 
corresponden bien con el relieve, observándose claramente los valores más bajos de ETo en 
las zonas de montaña y especialmente en Andalucía Oriental. También a lo largo de la 
costa se observan valores elevados de ETo, especialmente para KSml, aunque la figura 24 
muestra que existe una tendencia a sobrestimar en estas zonas. 
La figura 27 muestra cómo cambia la distribución espacial de la ETo media a lo largo del 
año. Junto con el mapa de ETo, como un indicador de la calidad local de las estimaciones, 
se han representado los errores derivados de la validación cruzada. Se ha optado por 
representar dicho error según tres clases de error relativo: inferior a -5 %, entre –5 y 5 %, y 
superior a 5 %. Esto permite comparar la importancia relativa de los errores y su 
distribución espacial para los diferentes meses. Los valores más bajos de ETo se observan 
para diciembre y enero y aumentan gradualmente durante el año hasta alcanzar los valores 
máximos en julio. Los máximas para diciembre y enero, en torno a los 50 mm/mes ocurren 
en las zonas costeras, especialmente en las costas mediterráneas. Los mapas de errores para 
estos meses indican que estas máximas no se deben a una sobrestimación en la 
interpolación. En las zonas mas elevadas se observan valores inferiores a los 30 mm/mes, 
aunque existe una importante incertidumbre en estos valores dado que son el resultado de 
la extrapolación de la relación entre la altitud y la ETo, que solamente está comprobada 
hasta los 2000 m porque que no se disponen de datos a mayores altitudes. Para los meses 
de febrero y noviembre persiste este patrón en la distribución de la ETo media, y en adición 
empiezan a aumentar los valores en el valle bajo del Guadalquivir. Progresivamente, las 
zonas de montaña se van separando más claramente del resto y la diferencia en ETo 
aumenta. Las zonas de sub y sobrestimación son sin embargo difícilmente identificables. 
La zona de altos valores de ETo se va extendiendo por el valle del Guadalquivir y por las 
costas para los meses de octubre, marzo y abril. Para el resto de las meses, especialmente 
de junio a agosto, disminuye la ETo en las zonas costeras y se observan los mayores 
valores en las zonas interiores, más alejadas de la costa, o separadas de ellas por 
cordilleras.  
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Figura 27. Mapas de ETo media mensual, elaborados mediante KSml en bloques de 1×1 
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Los valores más altos, superiores a 220 mm/mes en julio, se observan en el valle medio y 
alto del Guadalquivir, y en el norte de la provincia de Huelva. Especialmente para estos 
meses se puede observar cómo se diferencian las zonas de montaña donde la ETo es 
inferior a la mitad de los máximos observados. Los mapas de errores indican que durante 
estos meses se sobrestima la ETo en varias estaciones costeras. Hay que tener en cuenta que 
estos mapas se han elaborado a partir de estimaciones de la ETo, y no de valores 
observados. Para evaluar la exactitud de los mapas habrá que tener en cuenta la 
incertidumbre sobre estas estimaciones. En un capítulo anterior se ha evaluado el uso de la 
ecuación (1), en su versión para estimaciones diarias, y la ecuación (2). No se las ha 
podido validar para estimaciones mensuales porque no se disponía de series completas para 
calcular medias mensuales de las diferentes variables. Para las estimaciones diarias se 
obtuvo un EM de 0.15 %, un EMA de 13.2 % y un REMC de 17.7 %. El error acumulado a 
lo largo del año hidrológico es, sin embargo, relativamente pequeño. En la estación de 
Almería Aeropuerto, representativa de zonas costeras, se observó un error acumulado del 
1% (subestimación) de la ETo media anual calculado con Penman-Monteith, y en la 
estación de Sevilla Aeropuerto se ha observado un error acumulado de 5 % 
(sobrestimación). Jensen y col. (1992, §7.6) obtienen para sus datos un REMC de 0.88 
mm/día para estimaciones mensuales de ETo con el método original de Hargreaves (1994), 
y un R de 0.93. Podemos suponer que en general el error debido a la estimación de la ETo 
será mayor que el de la interpolación. 
 




La planificación y gestión de los recursos hídricos en Andalucía requiere estimaciones de 
la ETo, a partir de un número mínimo de variables meteorológicas disponibles. El método 
de Hargreaves, corregido por una calibración regional, estima la ETo a partir de la 
temperatura máxima y mínima, y es el más adecuado para lograr este objetivo teniendo en 
cuenta la escasez de datos meteorológicos. Mediante este método se obtienen estimaciones 
puntuales de ETo que pueden ser interpoladas en una malla regular o en bloques de cierto 
tamaño (que corresponderá al área mínima de actuación), para facilitar su análisis 
posterior. Se han propuesto diferentes posibles metodologías geoestadísticas para 
interpolar la ETo, teniendo en cuenta información secundaria relacionada de algún modo 
con la variable principal, así como la altitud o la distancia hasta la costa.  
Además de diferentes métodos de interpolación, se ha tenido en cuenta la posibilidad de 
dos diferentes vías de trabajo: IC o CI, y para la interpolación se ha considerado KO, KDE, 
KSml, y coKO. No se ha hecho una comparación exhaustiva de estas diferentes opciones, 
pero a partir del análisis exploratorio de todos los datos, las relaciones entre ellas, la 
variografía, la literatura y la validación cruzada, se ha podido identificar KSml de las 
estimaciones de ETo, como el método que mejor se adapta a nuestro objetivo: elaborar 
mapas de ETo, teniendo en cuenta la información secundaria y con un equilibrio razonables 
entre la exactitud de las estimaciones y el tiempo necesario para efectuar el análisis 
geoestadístico y la interpolación. La operación que más tiempo consume en un análisis 
geoestadístico es la variografía, y sobre todo la modelización de la estructura de la 
correlación espacial, porque esta tarea se puede difícilmente automatizar, como es el caso 
de los demás operaciones del análisis. Por esta razón descartamos coKO, dado que además 
requiere del semivariograma de la variable principal, los semivariogramas de las variables 
secundarias y los semivariogramas entre la variable primaria y secundaria, y que para estos 
tres modelos hay que ajustar simultáneamente un modelo de corregionalización, en vez del 
semivariograma en la dirección de mayor continuidad, para KDE, o el semivariograma de 
los residuos, para KSml. En principio hay que repetir el análisis 13 veces; para los 12 
meses del año, y para el valor anual. Si elegimos el procedimiento IC, hay que multiplicar 
ésto por el número de variables de entrada al modelo. Dado que la ETo, tanto 
mensualmente como anualmente, muestra una clara estructura en su correlación espacial, 
con un efecto pepita cercano a cero, y dado que se correlación mejor, que cualquier 
variable de entrada, con la altitud, se ha optado por el procedimiento CI. De tal modo que 
solamente hay que elaborar mapas para la ETo y no para todas las variables de entrada, 
como era requerido por IC.  
El análisis exploratorio de los datos muestra un comportamiento diferente en las zonas 
costeras que se consideran de forma diferente en la interpolación. Los histogramas de ETo 
se aproximan bien a la función normal, por lo que no hay que considerar ninguna 
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transformación o métodos de krigeado no lineal. Los datos anuales de ETo varían entre 954 
y 1460 mm, con media igual a 1283 mm y desviación típica igual a 99 mm. Durante el 
invierno se observan los valores más altos en las zonas costeras, mientras que en verano 
estos valores se observan en las estaciones de interior. La ETo se correlaciona bien con la 
altitud después de eliminar las estaciones costeras, lo que ha sido especialmente eficaz para 
los meses de junio a septiembre, y lo hace tanto anualmente, con un R = -0.86, como 
mensualmente, con un R entre -0.88 y -0.66. Para el cálculo de las ml, necesarias para 
calcular la ETo residual, en KSml se ha ajustado para cada mes y para los valores anuales, 
un polinomio de segundo grado a los datos de ETo y altitud. De este modo se puede 
calcular la ml en cada nodo de la malla a partir del MDE. En las zonas costeras (< 10 km 
de la costa) se ha usado como ml el promedio de todas las estaciones costeras. 
Mediante mapas de semivarianza se ha representado la estructura de la correlación espacial 
de las variables de entrada, de la ETo, y de la altitud y la distancia hasta la costa. En los 
mapas para la ETo se puede encontrar claramente el patrón observado en el mapa de 
semivarianza de la altitud, siempre para algunos meses está alterado por el patrón del mapa 
de la distancia hasta la costa. La dirección con mayor continuidad espacial de la ETo 
corresponde con la orientación del valle del Guadalquivir y la campiña, una de las zonas 
con mayor uniformidad geográfica y climatológica de Andalucía. Para cada mes se ha 
calculado y modelizado tres diferentes semivariogramas: un semivariograma isotrópico 
para KO, un semivariograma direccional en la dirección de mayor continuidad, para KDE, 
y un semivariograma residual, para KSml. El semivariograma isotrópico y el residual 
mostraban dos escalas de variabilidad, por lo que se han usado dos estructuras para 
modelizar estos semivariogramas.  
La validación cruzada para la ETo anual ha puesto de manifiesto una importante mejora de 
las estimaciones cuando se incorpora la altitud. La diferencia entre KDE y KSml es, sin 
embargo, muy pequeña, pero a favor de KSml. KSml también reproduce mejor los 
estadísticos descriptivos de las observaciones. El EM, la REMC, y el R son 1.4 mm, 53 
mm, y 0.85, respectivamente. El análisis de los errores muestra que el histograma para los 
errores de KSml es el más alto y estrecho, que los errores de KSml son prácticamente 
independiente de las observaciones y de la altitud, y que los mayores errores se sitúan en 
zonas montañosas y algunas estaciones costeras. Los errores cometidos en la interpolación 
de la ETo mensual mediante KSml son mayores durante los meses de verano (aunque con 
respecto al valor medio de ETo son más pequeños), lo que coincide con un mínimo del 
coeficiente de correlación entre las observaciones y las estimaciones. El EM es 
despreciable, la REMC varía entre 2.3 y 9.5 mm, y el R varía entre 0.81 y 0.91. 
Los mapas de ETo media anual elaborados con KDE y KSml son muy similares y siguen 
bien la topografía, mientras que el mapa para KO tiene un aspecto más suavizado. Los 
mapas para la ETo media mensual muestran un claro patrón en cómo varía la distribución 
de la ETo a lo largo del año. Durante los meses de invierno se observan los valores más 
altos en las zonas costeras, y los más bajos en las sierras. A partir de febrero o marzo se 
observa un mayor aumento de la ETo en el valle bajo del Guadalquivir, y en el valle medio 
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y alto se observa este aumento a partir de abril. A partir de mayo se puede observar una 
disminución de la ETo en las zonas costeras, frente al resto de Andalucía. Para los meses 
subsecuentes se observa que los valores más altos se sitúan en el valle medio y alto del 
Guadalquivir, lo más alejado de la influencia del mar o protegido de él por las montañas. Y 
a partir de septiembre, pero sobre todo de octubre, llega la zona de altos valores de ETo de 
nuevo hasta la costa, para ajustarse de nuevo a la distribución observada en invierno. Como 
medida para la exactitud local de las estimaciones se ha preferido usar un mapa clasificado 
de los errores relativos cometidos en la validación cruzada, en vez de usar kσ .  
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La precipitación es el componente más importante del ciclo hidrológico y del balance 
hídrico del suelo. Se caracteriza por su ocurrencia espaciada en el tiempo, en general, de 
forma estacional. En condiciones mediterráneas, esta estacionalidad se puede ver 
seriamente alterada por fluctuaciones importantes cuyas frecuencias han sido sujeto de 
numerosos estudios (p. ej. Esteban-Parra y col., 1998; Martín-Vide y Gómez, 1999; 
Rodrigo y col., 2000). El objetivo de este capítulo es, sin embargo, la caracterización de la 
distribución espacial de la precipitación media mensual y anual en Andalucía, teniendo en 
cuenta algunos fenómenos que determinan la ocurrencia temporal de la precipitación. 
Serrano y col. (1999) han analizado la evolución de algunos patrones de precipitación a lo 
largo del año para la península Ibérica. El estudio consiste en un análisis de componentes 
principales (CP) y posterior rotación (Varimax), utilizando como variables 40 estaciones 
meteorológicas, con series mensuales de precipitación de 74 años de longitud. Finalmente 
se aplica un algoritmo para comparar y agrupar los diferentes CPs, con el fin de extraer los 
patrones comunes en la distribución espacial de la precipitación. Se presentan 7 patrones 
diferentes que se asocian con ciertas situaciones sinópticas. Los patrones son muy débiles, 
o desaparecen, durante los meses más calurosos, debido al carácter local que tienen las 
precipitaciones en esta época y a la mayor importancia de los errores de medición frente a 
las pequeñas cantidades de precipitación que se registran durante esta época. Podemos 
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distinguir 3 patrones que tienen influencia en la climatología de la precipitación en 
Andalucía: 
• Patrón Atlántico: La situación sinóptica que contribuye a este patrón consiste en 
una depresión que se sitúa al norte o noroeste de la península. Suele ir asociado a 
vientos del oeste que aportan aire húmedo del Atlántico con frentes de lluvia, 
ocasionando importantes precipitaciones en la costa atlántica y la meseta. Su 
influencia se deja sentir sobre todo en el norte de la parte occidental de Andalucía, 
de noviembre a marzo. 
• Patrón Sur: La situación sinóptica que contribuye a este patrón consiste en una 
depresión que se sitúa cerca del Cabo de San Vicente, el Golfo de Cádiz o el 
estrecho de Gibraltar. Esta depresión origina un flujo de aire húmedo del Atlántico 
que entra por el sur en la península, tanto por la costa atlántica como por la costa 
mediterránea. Este patrón desaparece en los meses de julio y agosto y de él depende 
en gran medida la precipitación anual del sur de la península. 
• Patrón Levante: La situación sinóptica que contribuye a este patrón consiste en 
una depresión que se sitúa al sur de la península y que puede ser reforzada por un 
centro de alta presión al norte. Esta situación causa fuertes corrientes en dirección 
oeste, cargadas con aire extremadamente húmedo del mediterráneo. Estas masas de 
aire húmedo son forzadas a ascender por la orografía. Este patrón desaparece en 
julio y agosto y sus consecuencias se manifiestan en la parte oriental de Andalucía. 
 
Villa Sánchez y col. (1985) encontraron, con anterioridad, similares patrones en su análisis 
estadístico de la pluviometría en la península Ibérica, usando las medias mensuales de 79 
observatorios. Estos autores presentaron mapas de correlación, para algunos observatorios 
que se consideran característicos para ciertos para los diferentes patrones de precipitación. 
Teniendo en cuenta las conclusiones de estos estudios podemos suponer que la estructura 
de la correlación espacial de la precipitación cambia a lo largo del año, dado que cambian 
los condicionantes de su ocurrencia. Se puede suponer que, por ejemplo, la interacción con 
la topografía cambia a lo largo del año, dependiendo del patrón sinóptico que se observe en 
cada momento. En muchas ocasiones se ha usado la altitud o el modelo digital de 
elevaciones (MDE) u otras magnitudes, derivadas de éste, como información adicional o 
secundaria para la estimación espacial (Goovaerts, 2000; Hay y col. 1998). En la regresión 
lineal múltiple (RLM) se suele incorporar la elevación y las coordenadas como variables 
independientes. Sánchez Palomares y col. (1999) desarrollan ecuaciones de regresión 
múltiple para la precipitación media mensual y anual en las cuencas (y subcuencas) 
españolas. Garen y col. (1994) concluyen que la altitud suavizada, la pendiente y el aspecto 
pueden constituir mejores indicadores de los efectos orográficos que solamente 
precipitación. Hay y col. (1998) incluyen variables como la distancia hasta, la dirección y 
la altitud de una barrera así como otras variables derivadas del MDE, en sus ecuaciones de 
RLM para la precipitación diaria en una zona montañosa en el suroeste de Colorado. 
1  Introducción 
 129 
Hutchinson (1995) emplea esplines de pared delgada (Hutchinson y Gessler, 1994) para 
interpolar precipitación media anual en el sureste de Australia, incorporando la altitud 
como una tercera coordenada. Sin embargo los métodos geoestadísticos parecen preferibles 
por tener en cuenta la estructura de la correlación espacial de la precipitación (Hevesi y 
col., 1992a, 1992b). Phillips y col. (1992) comparan diferentes métodos geoestadísticos 
para interpolar espacialmente la precipitación media anual en una zona montañosa y 
Martinez-Cob (1995, 1996) hace un análisis geoestadístico multivariante de la 
precipitación media anual en Aragón. Nalder y Wein (1998) analizan el comportamiento 
de cuatro variantes de krigeado y tres alternativas más simples para estimar espacialmente 
precipitación y temperatura media mensual en el oeste de Canadá. Otros ejemplos de la 
aplicación de geoestadística a la interpolación espacial de la precipitación se pueden 
encontrar en Cassiraga y Gómez-Hernández (1997), Goovaerts (2000, 1999), Deraisme y 
col. (2001) y Gómez-Hernández y col. (2001). 
En este capítulo analizaremos la distribución espacial de la precipitación media mensual y 
anual con mayor detalle, partiendo de dos conjuntos de datos. El primero proviene de datos 
publicados y considera más observatorios que el segundo, pero se supone que los datos son 
de peor calidad y están basados en registros más cortos. El segundo conjunto se basa en los 
datos pluviométricos que han sido analizados en el capítulo 1. Se hace una descripción 
general de estos datos, indicando su localización y explorándolos estadísticamente. 
Mediante la aplicación de la teoría de las variables regionalizadas (Geoestadística) se 
caracteriza la evolución de la estructura de la variabilidad espacial de la precipitación 
media mensual a lo largo del año y se desarrolla una metodología que combina de manera 
óptima la información de los dos conjuntos de datos y la información secundaria 
exhaustiva proveniente del MDE. Mediante una validación cruzada se evalúa la exactitud 
de los modelos y métodos elegidos para la interpolación de los datos. Finalmente se 
interpolan los datos espacialmente en una malla regular, empleando la metodología 
propuesta, y se elaboran las mapas de la precipitación media mensuales y anual en 
Andalucía.  
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2 Metodología y teoría1 
La geoestadística se basa en la teoría de las variables regionalizadas (Matheron, 1965) y el 
concepto de la función aleatoria (FA) (Goovaerts, 1997, §3.2) donde se considera cada 
observación como el resultado de un proceso aleatorio en este punto: la variable aleatoria 
(VA). Imponiendo estacionariedad de primer y segundo orden (en la media y la varianza) 
se puede considerar este conjunto de datos como variables aleatorias que están 
espacialmente correlacionadas: la FA. De este modo se puede considerar el conjunto de 
datos como una realización de la FA.  
El semivariograma es la medida para la disimilitud entre los datos en función de la 
distancia (y eventualmente su dirección) que los separa. Se calcula de la siguiente manera: 
 
 [ ]( ) 2
1









= − +∑ , (1) 
 
siendo ( )N h  el número de pares de observaciones separadas por una distancia h y ( )iz x  
el valor de la observación en el punto ix . Se requiere un mínimo de puntos en cada clase 
de distancias de separación para garantizar cierto nivel de confianza (Webster y Oliver, 
1992), por lo que es importante que los puntos estén homogéneamente distribuidos sobre la 
zona de estudio y que haya bastantes puntos a pequeñas distancias de otros, lo que 
disminuye la incertidumbre en el valor calculado del semivariograma experimental en los 
primeros pasos. Esta parte del semivariograma refleja la correlación espacial en la cercanía 
de los puntos y determina el efecto pepita que representa la variabilidad a distancias 
inferiores a la separación mínima entre puntos y el error cometido durante el muestreo, el 
análisis o el tratamiento de datos. 
La información retenida en el semivariograma se utiliza en el krigeado para calcular los 
factores de ponderación de la combinación lineal de los valores vecinos. Para facilitar la 
incorporación de esta información en el krigeado se ajusta un modelo teórico al 
semivariograma experimental. Hay algunas modelos “autorizados” que garantizan que la 
varianza de la estimación sea mayor o igual que cero (“positivamente semi-definido”) para 
evitar que haya problemas de singularidad a la hora de resolver el sistema de ecuaciones 
del krigeado (Isaaks y Srivastava, 1989, §16; Webster y Oliver, 2001,§6.1.1). Cualquier 
combinación lineal de los modelos permitidos también es un modelo permitido, pero en 
general se recomienda mantener el modelo lo más simple posible (Goovaerts, 1997, 
§4.2.4). Es importante modelar bien los principales aspectos del semivariograma: el efecto 
pepita, su comportamiento en la cercanía del origen, y el alcance. El valor de la meseta no 
                                                          
1 En este apartado se repiten los conceptos geoestadísticos que se presentaron en el capítulo 3 (§3) para 
mantener el carácter independiente de los diferentes capítulos. 
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influye en el krigeado, dado que es solamente un factor de proporcionalidad. Por estas 
razones no se puede modelar el semivariograma con cualquier algoritmo de ajuste no 
lineal. En este trabajo usaremos el programa Variowin v2.2 de Panatier (1996) que permite 
el ajuste “a ojo”, guiado por una medida sin dimensiones para la cualidad del ajuste, lo que 
significa que los parámetros ajustados tendrán un carácter subjetivo. De este modo se 
puede dar más o menos importancia a ciertas fluctuaciones o características del 
semivariograma experimental, según la experiencia del geoestadístico y su conocimiento 
del fenómeno bajo estudio. 
Se puede descomponer la FA ( )Y x  de la siguiente manera 
 
 ( ) ( ) '( ) ''Y x m x xξ ξ= + +  (2) 
 
siendo ( )m x  el componente determinístico, '( )xξ  el término estocástico espacialmente 
correlacionado, y ''ξ  un ruido blanco con una distribución gaussiana.  
El krigeado simple con media local (KSml) (Goovaerts, 1997, §6.1.2; 2000) ofrece la 
posibilidad de tratar la inestacionariedad de los datos. La media estacionaria, m, que 
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puede ser sustituida por la media local variable, ml, que se debe de conocer en cada punto 
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siendo ( )om x  y ( )im x  la media local conocida, respectivamente en el punto a estimar, ox , 
y en los puntos vecinos, ix , ( )iz x  son los valores en los puntos vecinos y 
KSlm
iλ  son los 
factores de ponderación que se obtienen mediante la resolución del sistema de ecuaciones 
de KS utilizando el semivariograma de la FA residual: 
 
 ( ) ( ) ( )R x Y x m x= − . (5) 
 
Suponiendo que la media local es estacionaria dentro del área de búsqueda de los n puntos 
vecinos, centrada en el punto ox , se puede eliminar m de la ecuación (3) imponiendo la 
condición de que los factores de ponderación sumen uno y así obtener el estimador de 
krigeado ordinario (KO): 
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Para la resolución de estas ecuaciones se pueden usar semivariogramas isotrópicos, sin 
tener en cuenta la anisotropía, o semivariogramas direccionales que capturen la posible 
anisotropía en la estructura de la correlación espacial.  
KDE modela la ml como una función lineal de la variable secundaria o externa: 
 
 ( ) ( ) ( ) ( )1om x a x a x y x= + , (7) 
 
siendo ( )y x  la variable secundaria. Los coeficientes ( )oa x  y ( )1a x  se suponen constantes 
dentro del área de búsqueda de los puntos vecinos y se estiman a través del sistema de 
ecuaciones del krigeado y no a través de una calibración o regresión previa al krigeado, 
como puede ocurrir en le caso de KSml. La interpolación ha sido implementada mediante 
el programa KT3D de la biblioteca de programas en fortran, GSLIB (Deutsch y Journel, 
1998). 
La elección de un modelo teórico u otro para el semivariograma experimental y la elección 
de los demás parámetros, como el número de puntos vecinos que se consideran en la 
interpolación o el radio de búsqueda, puede ser asesorado por una validación del modelo 
geoestadístico, que también puede servir para comparar el funcionamiento de diferentes 
metodologías de interpolación. Existe la técnica de jack-knifing que consiste en estimar un 
subconjunto de observaciones que no ha sido usado, ni para el cálculo del semivariograma 
experimental, ni en el cálculo de las ml, y después comparar estas estimaciones con las 
observaciones. Esta metodología es, sin duda, la más correcta, pero implica un despilfarro 
de información, dado que en la mayoría de los casos apenas disponemos de datos 
suficientes para calcular un semivariograma aceptable y completar el estudio, de tal modo 
que esta metodología de validación se suele usar solamente en estudios de investigación 
sobre la metodología geoestadística. Para evitar el desgaste de información se suele usar la 
validación cruzada, donde se elimina y estima cada observación a su vez. Existen 
diferentes medidas estadísticas para cuantificar la calidad de las estimaciones. En este 
estudio usaremos el error medio, EM, que refleja el sesgo en las estimaciones, el error 
medio absoluto, EMA, que refleja la exactitud o la dispersión de las estimaciones frente a 
las observaciones, el error medio cuadrático, EMC, y su raíz cuadrada, REMC, que 
reflejan también la exactitud pero dando más peso a los errores más grandes, el error 
relativo medio, ERM, que mide la exactitud relativa de las estimaciones, y el coeficiente de 
correlación de Pearson, R, que mide la calidad de la relación lineal entre las observaciones 
y las estimaciones: 
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siendo ( )iz x∗  y ( )iz x  respectivamente los valores estimados y observados en el punto ix  
y n el número de estimaciones. 
La metodología geoestadística adaptada consiste en interpolar primero los datos 
provenientes del primer conjunto de datos, empleando la altitud y el MDE como 
información secundaria exhaustiva, y después emplear los datos de este mapa como 
variable secundaria en la interpolación de los datos del segundo conjunto, que se 
consideran más exactos. Una metodología alternativa podría ser co-krigeado con dos co-
variables. Sin embargo no se ha considerado esta metodología dado que resulta demasiado 
laboriosa y poco práctica en el contexto de este estudio. Habría que calcular y ajustar 
semivariogramas, no sólo para las precipitaciones mensuales y anuales de los dos 
conjuntos de datos, sino también semivariogramas cruzados, mensualmente y anualmente, 
entre la precipitación según los dos conjuntos de datos y entre la altitud y cada conjunto de 
datos. Los resultados obtenidos con co-krigeado en otros estudios (Goovaerts, 2000) 
muestran que la calidad de las estimaciones no es necesariamente mejor que la obtenida 
con KDE o KSml. 
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3 Los datos y su exploración 
3.1 Análisis exploratorio de los conjuntos de datos INIA y INM 
En este trabajo se ha usado el atlas agroclimático nacional de España (MAPA, 1986) como 
fuente de datos de precipitación media mensual y anual. Las medias tienen como periodo 
de referencia 1940-1980 con series que varían entre 10-40 años. Estos datos han sido 
empleados por Sánchez Palomares y col. (1999) para la elaboración de modelos de 
regresión múltiple y cartografía de estimaciones climáticas termopluviométricas para la 
España peninsular. También consideramos los datos correspondientes a las provincias 
colindantes a Andalucía (Badajoz, Ciudad Real, Albacete y Murcia) con el fin de evitar la 
extrapolación en las zonas límites de Andalucía, cuando se elaboran mapas de 
precipitación. Estas estaciones no se incluyen en el análisis estadístico. En la figura 1 se 
puede observar la localización de las estaciones pluviométricas. Las coordenadas han sido 
transformadas al sistema UTM del huso 30. Las estaciones que pertenecen al huso 29 han 
sido referidas al huso 30 para facilitar la representación y el tratamiento de los datos. En 
muchos análisis se utiliza la distancia u otras magnitudes derivadas de ella, lo que implica 
la necesidad de trabajar en un sistema plano. Se puede ver que hay una buena cobertura de 
todo el territorio, excepto en el oeste, en la provincia de Huelva, donde no existen 
observatorios, y en algunas zonas con menor extensión. La tabla 1 recoge la distancia 
mínima, máxima y promedio entre un observatorio y el observatorio más cercano a éste, 
para Andalucía en su conjunto y considerando cada provincia por separado. Estos datos 
son de interés para orientar el análisis geoestadístico. Nos referiremos a este conjunto de 
datos como “conjunto de datos INIA”.  
También disponemos de otro conjunto de datos (“conjunto de datos INM”) que coincide 
parcialmente con el conjunto de datos INIA, tal y como se puede observar en la figura 2, y 
que contiene datos de mayor fiabilidad. 
 
Tabla 1. Distancia mínima, máxima y promedio entre un observatorio y el más cercano a 
éste, para Andalucía en su totalidad y para cada provincia por separado (conjunto INIA). 
Distancia (km) Al Ca Co Gr Hu Ja Ma Se Total 
mínima 1.5 1.6 4.7 2.6 2.3 1.8 2.7 2.1 1.5 
máxima 26.7 15.0 16.8 12.2 39.3 14.3 17.1 21.4 39.3 
promedio 8.4 7.0 8.6 6.1 10.3 5.6 9.0 8.4 7.2 
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Figura 1. Localización de las 875 estaciones pluviométricas del conjunto de datos INIA, 
de las cuales 569 pertenecen al territorio Andaluz. El tamaño de los círculos es 
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Figura 2. Localización de las 162 estaciones pluviométricas del conjunto de datos INM, en 
Andalucía, de las cuales 71 coinciden con el conjunto de datos INIA, de la figura 1. El 
tamaño de los círculos es proporcional a la precipitación media anual de la estación. 
 
Este conjunto de datos consiste en precipitaciones medias mensuales y anuales de 162 
observatorios, cuyas series históricas han sido analizadas en el capítulo 1. De ellos, 71 
observatorios coinciden con los del conjunto INIA. 
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Las figuras 3 y 4 muestran los histogramas para la precipitación mensual de los conjuntos 
INIA y INM, respectivamente. Obsérvese el sesgo de los histogramas para ciertos meses 
en ambos conjuntos. 
 
 
















































































































































































Figura 3. Histogramas para la precipitación media mensual, P (mm), para las 12 meses 
del año, elaborados a partir de los datos provenientes de 569 observatorios en Andalucía 
(conjunto INIA). La línea continua representa la función de densidad normal, con la 
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Figura 4. Histogramas para la precipitación media mensual, P (mm), para los 12 meses 
del año, elaborados a partir de los datos provenientes de 162 observatorios en Andalucía 
(conjunto INM). La línea continua representa la función de densidad normal, con la 
misma media y varianza que los datos. 
 
La tabla 2 muestra varias alternativas para paliar el inconveniente del sesgo positivo. 
Eliminando dos estaciones (Grazalema, Cádiz, y Cortes de la Frontera, Málaga) se puede 
reducir el sesgo de la precipitación media anual a la mitad, y eliminando los cinco valores 
más grandes, se puede conseguir un sesgo aceptable para varios meses y para el valor 
anual. Según recomienda Webster (2001), también se ha utilizado la raíz cuadrada y el 
logaritmo decimal. Sin embargo estas transformaciones no resuelven el problema, la 
transformación logarítmica lo empeora en este caso. Por estas razones no aplicaremos 
ninguna transformación a los datos y cuando resulte necesario eliminaremos los valores 
más extremos. 
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Tabla 2. Coeficientes de sesgo para la precipitación media, P, P 0.5 y logP. P: conjunto de 
datos INM original (n=162), P2x: sin estaciones nº 28 (Grazalema) y nº 152 (Cortes de la 
F.), P5x: sin los 5 valores más grandes. Se ha subrayado la opción que produce el 
coeficiente de sesgo más bajo.  
 EN FB MZ AB MY JN JL AG SP OC NV DC AN 
P 2.5 2.7 3.5 2.4 1.8 1.3 1.6 1.1 0.7 1.3 1.9 2.4 2.6 
P2x 1.0 1.9 2.2 1.5 1.4 1.3 1.6 1.1 0.7 0.7 1.6 0.7 1.2 
P5x 0.6 1.3 0.7 0.3 0.3 0.4 0.8 0.9 0.0 0.5 0.4 0.3 0.7 
P0.5 1.0 1.4 1.4 1.0 0.4 0.1 0.2 0.1 -0.5 0.3 0.5 0.5 1.2 
logP -0.1 0.3 -0.7 -0.2 -2.0 -0.5 -1.0 -1.2 -3.9 -1.0 -1.9 -3.5 0.1 
 
La figura 5 muestra los histogramas para la precipitación media anual, la altitud de los 
observatorios, ambos del conjunto INM, y del MDE, junto con los histogramas para sus 
valores transformados mediante la raíz cuadrada. 
 
















































































Figura 5. Histogramas para precipitación media anual, P (mm) y altitud (m), para los 
datos provenientes de 162 observatorios en Andalucía, conjunto INM, y para los datos del 
MDE de Andalucía. En la columna de la derecha, se han representado los histogramas de 
la raíz cuadrada de estas magnitudes. La línea continua representa la función de densidad 
normal, con la misma media y varianza que los datos. 
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3.2 Estadística descriptiva de los conjuntos de datos INIA y INM 
Las estadísticas descriptivas para los datos de precipitación y de altitud se recogen en la 
Tabla 3. Se puede observar la distribución estacional de la precipitación a lo largo del año 
con valores máximos durante el invierno y valores mínimos durante el verano. El promedio 
de la precipitación media anual para los 569 observatorios es igual a 622 mm, con un 
mínimo igual a 190 y un máximo igual a 2213 mm. El coeficiente de varianza (no 
representado) es relativamente estable a lo largo del año, excepto para los meses de julio y 
agosto. Esto indica el carácter local que tienen las precipitaciones durante estos meses, 
aunque habría que tener en cuenta también la mayor importancia de los errores de 
medición cuando se reduce la cantidad de precipitación observada. También se puede 
observar que las respectivas distribuciones de las medias mensuales tienen un ligero sesgo 
positivo, al no existir precipitaciones negativas y también debido a algunos valores muy 
elevados. También en la figura 3 se ha podido observar este hecho. La cota de los 
observatorios varía entre 2 y 1780 m con una media de 529 m.  
La tabla 4 recoge los estadísticos descriptivos para el conjunto INM. El patrón general de 
la evolución a lo largo del año es, como cabía esperar, muy similar al observado en la 
figura anterior. 
 
Tabla 3. Estadísticos descriptivos para la precipitación media mensual y anual (mm), y la 
altitud (m) para 569 observatorios del conjunto de observatorios INIA. 
      m med min max      s       s2 sesgo curt. 
EN 82.3 76.0 18.0 371.0 38.1 1451.6 2.1 10.2 
FB 78.5 75.0 13.0 347.0 36.2 1310.4 1.8 9.7 
MZ 78.7 75.0 17.0 316.0 32.7 1069.3 1.6 7.1 
AB 57.9 54.0 20.0 197.0 18.0 324.0 2.2 11.2 
MY 44.7 43.0 15.0 142.0 16.0 256.0 1.9 7.2 
JN 21.1 20.0 2.0 55.0 8.7 75.7 0.8 1.3 
JL 3.4 3.0 0.0 19.0 2.8 7.8 1.6 3.8 
AG 5.7 5.0 0.0 26.0 3.3 10.9 1.4 3.5 
SP 26.1 25.0 5.0 93.0 8.4 70.6 1.5 7.4 
OC 63.5 60.0 25.0 183.0 19.8 392.0 1.4 4.1 
NV 70.9 66.0 22.0 226.0 28.9 835.2 1.2 3.0 
DC 89.8 83.0 20.0 382.0 39.7 1576.1 1.8 7.4 
AN 622.3 585.0 190.0 2213.0 226.3 51211.7 1.8 7.9 
Altitud (m) 528.6 500.0 2.0 1780.0 369.3 136382.5 0.4 -0.5 
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Sin embargo, los valores promedios resultan inferiores, excepto para julio y agosto, a los 
del conjunto INIA, pero la varianza de los datos es superior, aunque ésto es probablemente 
un efecto del número de observaciones. El promedio de la precipitación media anual para 
los 162 observatorios es igual a 556 mm, casi 70 mm menos que en el caso anterior. 
Extrapolando estos valores a todo el territorio de Andalucía, p. ej. en cuanto a la 
evaluación de sus recursos hídricos territoriales, se obtendrían diferencias significativas. 
Los valores mínimos y máximos son, en este caso, igual a 193 y 2086 mm. Esta diferencia 
se debe principalmente a la diferencia en la altitud de los observatorios entre ambos 
conjuntos. En la tabla 4 se puede observar que la altitud de los 162 observatorios está 
comprendida entre 2 y 1260 m, con un valor promedio igual a 390 m, 120 m menos que en 
el caso del conjunto INIA, donde los observatorios se sitúan entre 2 y 1780 m.  
 
Tabla 4. Estadísticos descriptivos para la precipitación media mensual y anual (mm), y la 
altitud (m) del conjunto de observatorios INM. 
       m med min max       s     s2 sesgo curt 
EN 74.2 70.2 18.1 319.8 38.0 1448.4 2.5 12.0 
FB 65.0 58.5 19.3 301.7 37.5 1409.7 2.7 11.3 
MZ 50.0 44.0 2.4 268.0 30.0 903.2 3.5 19.9 
AB 51.4 50.2 12.5 180.5 20.9 436.2 2.4 11.4 
MY 37.8 35.4 1.6 120.4 16.0 255.0 1.8 6.7 
JN 18.9 17.2 0.0 60.3 9.7 93.9 1.3 2.8 
JL 3.6 2.9 0.0 18.5 23.0 8.9 1.6 4.1 
AG 7.4 6.3 0.0 26.7 4.8 23.4 1.1 1.5 
SP 22.2 21.4 0.3 56.5 8.2 66.9 0.7 2.0 
OC 59.4 56.8 8.3 156.0 22.2 493.3 1.3 3.6 
NV 80.7 78.2 1.7 284.8 41.1 1689.8 1.9 6.3 
DC 85.1 81.1 0.2 377.9 49.4 2438.5 2.4 10.8 
AN 555.8 531.3 193.7 2086.3 236.4 55902.9 2.6 12.3 
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3.3 El modelo digital de elevaciones de Andalucía 
En este apartado se tendrán solamente en cuenta las 569 estaciones pluviométricas, del 
conjunto de datos INIA, pertenecientes al territorio Andaluz. Para cada estación se dispone 
de la precipitación media total anual, de las 12 medias mensuales y de la altitud de cada 
estación. Se han considerado los datos como libre de errores y no se ha efectuado ningún 
control de calidad, excepto una inspección de la localización de las estaciones, para 
eliminar posibles errores en los coordenadas. Además de este conjunto de datos 
pluviométricos, se cuenta con un modelo digital de elevación (MDE) de Andalucía, 
proveniente de la Consejería de Medio Ambiente (CMA). El MDE original tenía una 
resolución espacial de 20 m lo que resultaba demasiado fino en relación con la extensión 
espacial de este trabajo, la escala de medición (puntual) de los datos pluviométricos 
disponibles y los objetivos del trabajo. Se ha efectuado una agregación para conseguir un 
MDE con resolución espacial de 1 km, lo que representa una escala de trabajo que resulta 
todavía fácil de manejar en términos informáticos, sin perder demasiado detalle o 
información. Además, esta resolución espacial está en equilibrio con la densidad espacial 
de las observaciones. La Figura 6 representa el MDE con 1 km de resolución espacial. A 
partir de este MDE, se han generado mapas de pendiente (%) y de aspecto (grados) usando 
los procedimientos implementados en el SIG IDRISI (Eastman, 1999). Estos mapas se 
pueden apreciar en las figuras 7 y 8, respectivamente. Se investigará más delante la posible 
incorporación de esta información en el procedimiento de la interpolación espacial de la 
precipitación. 
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Figura 6. MDE de Andalucía con resolución espacial de 1 km. 
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Figura 7. Mapa de pendientes de Andalucía, generado a partir del MDE de la figura 6. 
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Figura 8. Mapa de aspectos para Andalucía, clasificado en 4 clases: 1 = Norte, 2 = Este, 
3 = Sur y 4 = Oeste. 
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Los mapas de aspecto han sido clasificados en 4 y 8 clases según las principales 
direcciones del viento. A partir de estos mapas se ha inferido la pendiente y el aspecto de 
las estaciones pluviométricas, tomando como valor el del píxel al que pertenece la 
estación. También se ha calculado, para cada observatorio, la distancia mínima hasta la 
costa.  
El MDE ha sido comparado con el MDE GTOPO30 y con las cotas de las estaciones 
pluviométricas con el fin de identificar posibles errores o grandes discrepancias. 
GTOPO30 es un MDE mundial, de libre disposición en la red (http://edcdaac.usgs.gov/ 
gtopo30/gtopo30.html) con una resolución espacial de 30 segundos, lo que corresponde 
para las latitudes de Andalucía con aproximadamente 1 km.. La Figura 9 compara la cota 
de las estaciones meteorológicas con ambos MDE y compara los dos MDE entre sí. Se 
puede observar que existen algunas discrepancias importantes para los dos MDE. La raíz 
del error medio cuadrático para el MDE-CMA y el MED-GTOPO30 es igual a 4.5 y 4.8 m, 
respectivamente, y los coeficientes de determinación son 0.975 y 0.971, para cada uno de 
ellos. El sesgo es igual a 16 y 21 m, respectivamente, indicando que los MDE sobrestiman 
la altitud de las estaciones meteorológicas. Cuando comparamos ambos MDE se obtiene 
un coeficiente de determinación igual a 0.97. Estos datos muestran que la diferencia entre 
los dos MDE es mínima y despreciable en el contexto de este trabajo a escala regional. 
Emplearemos el MDE-CMA como información secundaria exhaustiva en la interpolación 
espacial de la precipitación media mensual y anual. 
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Figura 9. Comparación de la cota de las estaciones con el MDE, y comparación entre los 
dos MDE en los puntos de las estaciones meteorológicas. 
 
En la figura 10 se puede observar el mapa de las diferencias entre la altitud de las 
estaciones meteorológicas y el MDE-CMA. En general el MDE subestima en las zonas de 
mayor altitud y tiende la sobrestimar en zonas situadas a menor altitud. Se puede suponer 
que esto se debe parcialmente a la diferencia en escala entre los datos del MDE, con una 
resolución espacial de 1 × 1 km, y la altitud de los observatorios, que son valores 
puntuales. El mapa representado en la figura 10 se ha elaborado interpolando con krigeado 
por defecto (semivariograma lineal) en Surfer 7 (Golden Software, Inc. 1999). 
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Figura 10. Mapa de las diferencias entre la altitud de las estaciones meteorológicas y su 
altitud según el MDE-CMA, generado a partir de los 569 puntos con krigeado por defecto 
(modelo lineal) en Surfer.  
 
3.4 Correlación e identificación de relaciones entre las diferentes 
variables 
La figura 11 representa la correlación entre la precipitación media mensual, en función del 
tiempo en número de meses para el conjunto de datos INM.  
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Figura 11. Correlación media entre la precipitación media mensual, calculada para 
intervalos de tiempo que incrementan de 1 a 5 meses. 
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Se puede observar que existe una correlación media entre dos meses consecutivos de 0.71, 
y que este valor aumentando a 0.8 cuando descartamos los meses de julio y agosto. Cuando 
aumenta el número de meses que separan los dos valores considerados, disminuye la 
correlación media, para llegar a valores inferiores a 0.4, para 5 meses de separación, y a 
0.53 cuando eliminamos julio y agosto. La figura 11 indica que se podrían emplear datos 
de precipitación media mensual de los dos meses anteriores o posteriores para interpolar 
espacialmente la precipitación media mensual. Sin embargo todos los datos pertenecen a 
los mismos observatorios, lo que se denomina una organización isotópica de las 
observaciones (Wackernagel, 1998, §25). En este caso, está demostrado que la ganancia en 
exactitud es mínima, dado que no se incorpora nueva información en otros puntos. 
La tabla 5 muestra los coeficientes de correlación entre los valores de precipitación media 
mensual y anual, a partir de los cuales se han calculado los valores representados en la 
figura 11. 
 
Tabla 5. Coeficientes de correlación entre la precipitación media mensual y anual (n = 
162) para el conjunto de datos INM 
 EN FB MZ AB MY JN JL AG SP OC NV DC 
FB 0.84            
MZ 0.78 0.84           
AB 0.82 0.80 0.86          
MY 0.66 0.63 0.76 0.85         
JN 0.41 0.47 0.58 0.63 0.81        
JL 0.02 0.11 0.23 0.31 0.51 0.62       
AG 0.04 0.07 0.12 0.20 0.33 0.35 0.43      
SP 0.48 0.45 0.54 0.57 0.70 0.69 0.42 0.34     
OC 0.86 0.71 0.68 0.71 0.62 0.41 0.04 0.08 0.58    
NV 0.79 0.65 0.56 0.70 0.54 0.21 -0.12 0.02 0.30 0.67   
DC 0.91 0.72 0.63 0.76 0.63 0.32 -0.03 0.01 0.44 0.84 0.83  
AN 0.95 0.88 0.85 0.91 0.80 0.55 0.15 0.14 0.59 0.87 0.82 0.91 
 
3.4.1 La relación precipitación-altitud 
La altitud, conocida a través del MDE en todos los puntos de la malla regular donde 
queremos interpolar la precipitación media mensual y anual en Andalucía, constituye una 
fuente de información secundaria muy importante, dada su relación física con la 
precipitación. La tabla 6 muestra los coeficientes de correlación entre la altitud y la 
precipitación media mensual y anual, para los 569 observatorios del conjunto INIA. Se ha 
calculado este coeficiente, no sólo para el conjunto de los observatorios en Andalucía, sino 
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también para cada provincia. La figura 12 muestra los gráficos de dispersión 
correspondientes entre la altitud y la precipitación mensual (conjunto INIA) para cada 
provincia por separado. Se puede observar que la correlación es importante, excepto para 
las provincias de Córdoba, Granada y Málaga. Se ha empleado la agrupación por provincia 
por su sencillez. En principio no se espera que tenga significado climatológico, pero se ha 
detectado que esta clasificación resulta más beneficiosa para detectar la correlación entre la 
precipitación y la altitud que, por ejemplo, la división en cuencas. La dependencia de la 
precipitación de la topografía es muy variable en el espacio y el tiempo. La complicada 
interacción del movimiento de masas de aire húmedo y frentes, como consecuencia de una 
cierta situación sinóptica, y la organización orográfica de la zona determinan el grado de 
dependencia de la precipitación de la altitud.  
 
Tabla 6. Coeficientes de correlación entre precipitación media y altitud, para las 8 
provincias de Andalucía, significativos para el nivel de probabilidad de 0.05 (conjunto de 
datos INIA). 
 Al Ca Co Gr Hu Ja Ma Se Total 
EN 0.33 0.71 0.12 -0.01 0.73 0.69 0.30 0.40 -0.02 
FB 0.52 0.77 0.21 0.12 0.70 0.64 0.45 0.63 0.05 
          
MZ 0.63 0.79 0.18 0.15 0.66 0.68 0.36 0.65 0.03 
AB 0.71 0.77 0.29 0.33 0.73 0.76 0.56 0.53 0.32 
MY 0.79 0.80 0.47 0.54 0.77 0.69 0.58 0.74 0.38 
JN 0.70 0.72 0.52 0.54 0.84 0.78 0.35 0.59 0.53 
JL 0.68 0.50 0.34 0.48 0.66 0.64 0.47 0.59 0.67 
AG 0.71 0.47 0.35 0.52 0.52 0.70 0.23 0.19 0.59 
SP 0.73 0.64 0.14 0.42 0.70 0.74 0.39 0.73 0.40 
OC 0.60 0.67 0.02 0.06 0.56 0.66 0.58 0.44 -0.03 
NV 0.62 0.55 0.02 0.02 0.60 0.67 0.29 0.56 -0.12 
DC 0.55 0.70 0.18 0.10 0.60 0.66 0.37 0.57 -0.01 
AN 0.786 0.76 0.23 0.20 0.78 0.73 0.47 0.66 0.09 
 
Las masas de aire húmedo pueden venir del Atlántico por el suroeste y del Mediterráneo 
por el sur y el sureste. Se puede observar que las masas de aire que entran por el valle del 
Guadalquivir no encuentran barreras orográficas hasta llegar a la Sierra de Segura en el 
este de la provincia de Jaén. Sólamente encuentran barreras orográficas cuyas 
orientaciones son paralelas a la dirección de movimiento del aire: en el norte la Sierra 
Morena, en el sur la Sierra de Ronda y las sierras del sur de las provincias de Córdoba y 
Jaén. Esta constitución de la orografía forma un “surco” por donde entran las masas de aire 
en el sur de la península. En las provincias de Huelva, Sevilla, Cádiz y Jaén se puede 
observar que la topografía asciende gradualmente en la dirección del movimiento de las 
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masas de aire, lo que explica la buena correlación entre la precipitación y la altitud en estas 
provincias. Dicha correlación no se puede observar en los datos para la provincia de 
Córdoba debido a la elevada altitud de la parte norte de esta provincia y la escasa 
precipitación. La mayoría de la precipitación cae en la parte más alta de la Sierra Morena, 
situada más al sur, donde hay un importante gradiente en la altitud (Sierra Morena - Valle 
del Guadalquivir).  
 






























































































































































Figura 12. Gráficos de dispersión de la altitud(m) frente a la precipitación media anual, P 
(mm) para las 8 provincias y Andalucía en su conjunto (conjunto INIA). 
 
Algo similar ocurre en la provincia de Badajoz, donde hay una zona de sombra de 
precipitación en las depresiones de la sierra. Las provincias de Málaga, Granada y Almería 
se caracterizan por una topografía muy accidentada. La Sierra de Ronda evita que entren 
masas de aire húmedo en la provincia de Málaga provenientes del Atlántico, de tal modo 
que se puede considerar a esta provincia como una zona de sombra de precipitación de 
dicha sierra. Esta reducción de precipitación se compensa por otro mecanismo de aporte de 
aire húmedo desde el mediterráneo. Esta situación sinóptica se produce cuando se 
encuentra una depresión en el Golfo de Cádiz o en el estrecho de Gibraltar. Observese que 
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existe de nuevo un gradiente de la topografía en la dirección del flujo del aire húmedo, lo 
que resulta en un coeficiente de correlación pequeño, pero significativo. La pluviometría 
de la provincia de Granada se ve afectada seriamente por Sierra Nevada. Las masas de aire 
húmedo entran por las costas mediante el mecanismo anteriormente descrito y chocan con 
la barrera orográfica. Esto tiene como consecuencia que la zona inmediatamente detrás de 
Sierra Nevada, extendiéndose hacia el norte de la provincia, se caracteriza por una 
pluviometría baja, debido al efecto de sombra de lluvia de esta sierra. Una tercera situación 
sinóptica afecta a la pluviometría del extremo este de Andalucía. Esto se produce cuando 
se sitúa una depresión al sur de la península, generando un flujo que aporta aire húmedo 
por toda la costa Levantina. Observamos elevadas correlaciones entre precipitación y cota 
para la provincia de Almería, igual que para la provincia de Murcia, donde el gradiente de 
la elevación corresponde con la dirección del flujo de aire. La cantidad de precipitación 
que genera esta situación atmosférica es reducida, y resulta más efectiva, en cuanto a 
precipitación, más al norte de la costa.  
Estos patrones determinan a grandes rasgos la variabilidad espacial de la precipitación en 
Andalucía, pero cada zona tiene sus particularidades en cuanto a variabilidad interanual, 
estacional o mensual. Se trata ahora de considerar un algoritmo de interpolación que 
combine esta información adicional de una manera óptima. Está claro que debería tener en 
cuenta las interacciones locales y temporales entre la precipitación media mensual y la 
altitud. En este contexto se podría calcular el mapa de la precipitación media total anual 
como la suma de las precipitaciones mensuales. En la tabla 6 se puede observar que el 
coeficiente de correlación para la precipitación media anual en toda Andalucía es igual a 
0.1, lo que demuestra, junto con el último gráfico de la figura 12, que resulta imposible 
establecer una relación entre la precipitación y la cota, que sea válida para toda Andalucía. 
Algo similar se observa en el caso del conjunto de datos INM, tal y como puede observarse 
en la tabla 7. En algunas provincias sí se podrían ajustar relaciones lineales o 
exponenciales entre la altitud y la precipitación media mensual y anual, pero la dispersión 
sería considerable. Sería muy laborioso ajustar todas estas relaciones, para cada provincia y 
para cada mes. Estas relaciones se aplicarían a las provincias correspondientes para obtener 
una cobertura de la información secundaria en toda Andalucía, con transiciones bruscas en 
los límites de las provincias, debido al uso de diferentes relaciones de altitud-precipitación 
en cada provincia. Por estas razones no consideraremos KSml ya que requiere la inferencia 
de estas relaciones. Estos resultados son contrarios a los encontrados por Goovaerts (2000) 
en la región del Algarve Portugués, donde sí se ha podido establecer una relación lineal 
entre la altitud y la precipitación media anual. La metodología implementada en KDE 
resulta más apropiada en este contexto, dado que establece una relación lineal (ecuación 7) 
entre la variable principal (precipitación) y la variable secundaria (altitud) con los datos 
que se encuentran dentro del área de búsqueda, para cada valor que se interpola. De tal 
modo que no se requiere el ajuste previo de relaciones altitud-precipitación, pues en esta 
metodología, la evaluación local de esta relación va incorporada al procedimiento de 
estimación. También se ha investigado la incorporación de una serie de índices, calculados 
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a partir del MDE, el mapa de pendientes o el mapa de aspectos (figuras 6-8) en la 
interpolación espacial de las observaciones de precipitación, tal y como hicieron Hay y col. 
(1998) para la precipitación diaria. El índice de altitud se calcula como el promedio 
ponderado de la altitud media del área comprendida entre dos círculos concéntricos. La 
diferencia en altitud entre estas dos áreas se puede usar como una medida de la exposición 
del sitio o la facilidad con la que las nubes pueden llegar a este punto. Hay y col. (1998) 
definen el índice de exposición como el área de la parte comprendida entre los dos círculos, 
que tiene una altitud superior a la media del área del círculo interior, más 300 m. También 
la diferencia entre la altitud máxima en las áreas delimitadas por los dos círculos puede 
emplearse como variable explicativa de la precipitación. Igualmente se puede definir una 
altitud de barrera, y la dirección y distancia hasta ella, como la altitud máxima del área 
comprendida entre los dos círculos, menos la altitud del observatorio. También se pueden 
calcular índices similares a partir del mapa de pendientes y de aspectos. Mediante 
regresión lineal múltiple se ha intentado combinar esta información en la estimación de la 
precipitación media mensual y anual en Andalucía, pero sin obtener resultados 
satisfactorios. La parte de la varianza que se ha podido explicar está comprendida entre 
0.32 y 0.51, teniendo en cuenta entre dos y cuatro variables independientes. Probablemente 
estos índices resulten más eficaces para la estimación de la precipitación diaria cuando se 
emplee un MDE con una resolución espacial más fina. El uso de modelos climáticos 
regionales en combinación con técnicas de interpolación podría ser una posibilidad a 
considerar en futuros estudios (Ganesh y col., 2000; Garreaud, 1999). 
 
Tabla 7. Coeficientes de correlación entre precipitación media y altitud, para las ocho 
provincias de Andalucía (conjunto de datos INM). 
 Al Ca Co Gr Hu Ja Ma Se Total 
n 23 10 23 21 24 23 23 15 163 
EN 0.41 0.94 -0.19 -0.21 0.79 0.58 0.32 0.22 0.03 
FB 0.57 0.86 -0.20 -0.12 0.84 0.64 0.26 0.00 0.14 
MZ 0.58 0.94 0.18 -0.41 0.78 0.62 0.56 -0.41 0.24 
AB 0.75 0.96 -0.11 -0.18 0.91 0.73 0.51 -0.10 0.29 
MY 0.84 0.94 0.27 0.70 0.91 0.75 0.71 0.81 0.48 
JN 0.81 0.87 0.43 0.70 0.94 0.80 0.68 0.35 0.64 
JL 0.68 0.23 0.70 0.64 0.71 0.73 0.58 0.41 0.65 
AG 0.71 0.59 0.35 0.59 0.82 0.51 0.28 0.12 0.47 
SP 0.62 0.74 0.23 0.73 0.88 0.61 0.43 0.53 0.53 
OC 0.50 0.84 -0.21 -0.14 0.77 0.50 0.37 0.14 0.03 
NV 0.48 0.83 -0.43 -0.14 0.80 0.53 0.26 0.10 -0.10 
DC 0.56 0.88 -0.07 -0.17 0.48 0.49 0.29 0.39 -0.03 
AN 0.80 0.95 -0.22 -0.00 0.91 0.67 0.41 0.37 0.16 
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3.4.2 La relación entre ambos conjuntos de datos de precipitación. 
Es imprescindible conocer la relación entre ambos conjuntos de datos para poder establecer 
una metodología adecuada para elaborar mapas de precipitación, teniendo en cuenta de 
manera óptima toda la información de la que disponemos. La figura 13 muestra gráficos de 
dispersión para la precipitación media mensual en 71 observatorios que coinciden en 
ambos conjuntos de datos. Se han considerado dos estaciones coincidentes si la distancia 
que las separa en ambos conjuntos de datos es inferior a 2.5 km, para tener en cuenta 
pequeñas diferencias en geo-referenciación. Se puede observar que la correlación es mejor 
durante los meses con mayor precipitación. Durante los meses de enero a marzo se 
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Figura 13. Gráficos de dispersión para la precipitación media mensual en 71 
observatorios que coinciden en los dos conjuntos de datos, INM y INIA. La línea de trazos 
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Figura 13. Continuación 
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4 Variografía y cálculo de las medias locales 
4.1 Variografía del conjunto de datos INIA 
El semivariograma experimental (o muestral), ( )hγ , mide la disimilaridad media entre 
datos separados por una distancia h de tal forma que mide el grado de (dis)continuidad 
espacial de los datos. El semivariograma se calcula como la mitad del promedio de la suma 
de los cuadrados de las diferencias entre los componentes de cada par de datos: 
 
 [ ]( ) 2
1
1( ) ( ) ( )
2 ( )
N h
h z u z u h
N h α αα
γ
=
= − +∑ , (14) 
 
siendo ( )N h  el número de pares de datos, cuyos componentes están separados por una 
distancia h. En la práctica se suele tratar con datos observados que no tienen una 
constitución espacial regular. Para paliar este inconveniente, en la práctica, se establecen 
clases de distancia de separación con una cierta tolerancia t, de tal modo que todos los 
pares de datos, cuyos componentes están separados por una distancia entre h-t y h+t 
pertenecen a la misma clase h. Este tipo de semivariogramas son omnidireccionales porque 
no tienen en cuenta la dirección θ  del vector de separación. Teniendo en cuenta la 
dirección se pueden inferir semivariogramas direccionales, considerando una tolerancia 
angular θ∆ . Para θ∆ =90° se obtiene el caso del semivariograma omnidireccional. Las 
semivariogramas direccionales resultan muy útiles a la hora de inferir la anisotropía que 
puede contener la estructura de la variabilidad espacial o la correlación espacial. Este tipo 
de anisotropía indicaría que hay direcciones en las que el proceso, descrito por los datos, 
resulta más continuo o similar y varía más suavemente. La forma general del 
semivariograma se puede describir mediante 3 parámetros. El primer parámetro es el efecto 
pepita, el punto de intersección con la ordenada. Considerando la ecuación 14, se puede 
esperar que pares de puntos separados por una distancia h=0 tengan una semivarianza 
(0)γ =0. Sin embargo, en la práctica, existe una variabilidad a esta escala debido a errores 
de posicionamiento, errores que ocurren durante la toma de la muestra o la observación y 
errores que ocurren en el análisis posterior de la muestra o la observación. También existe 
una variabilidad a distancias de separación inferiores a la distancia mínima entre dos 
observaciones. Estas dos fuentes de variabilidad resultan en la práctica en una 
discontinuidad en el origen del semivariograma que es el efecto pepita. Cuando la distancia 
de separación h aumenta, aumenta la discontinuidad entre los datos y aumenta la 
semivarianza. Para una cierta distancia de separación, el alcance, o el intervalo de 
correlación espacial, se estabiliza la semivarianza, dado que se recoge a esta distancia la 
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varianza de la población entera. El valor del semivariograma que corresponde con el 
alcance es la meseta, que, en teoría, se aproxima a la varianza de la población. El alcance 
indica donde termina la geoestadística y empieza la estadística tradicional, basada en 
observaciones independientes, a mayor distancia de separación que el alcance. En la 
práctica se usa un conjunto de funciones permitidas, modelos, que se ajustan al 
semivariograma experimental: 
 






h h h ahSph a aa
h a
  − ≤   =       >
 (15) 
 
Modelo exponencial con alcance práctico a: 
 
 31 exph hExp
a a
−   = −        (16) 
 







 −  = −      
 (17) 
 
En la práctica se calculan semivariogramas en muchas direcciones diferentes, con 
pequeñas tolerancias, para formar un mapa de semivarianza, como los representados en la 
figura 14, para los datos del conjunto INIA. El valor en el centro de la figura es el efecto 
pepita, que se considera constante para todas las direcciones. También podemos ver que 
los patrones que aparecen en estos mapas son simétricos con respecto a este punto, dado 
que γ(h)=γ(-h). Cada sección a través del centro de la figura representa un semivariograma 
direccional. La figura 14 tiene como objetivo ver cómo varía la estructura de la 
variabilidad espacial de la precipitación mensual a lo largo del año. Se puede ver que 
durante la mayor parte del año la dirección con mayor continuidad es NE-SO. Durante los 
meses de julio y agosto aparece un patrón isotrópico. Sin embargo no consideramos 
necesario modelar esta anisotropía dado que se debe en gran medida a la deriva en los 






Capítulo 4. La distribución espacial de la precipitación en Andalucía 
 154 
 






























































































































































0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
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Figura 14. Mapas de semivarianza tipificada para la precipitación mensual. La isolínea 
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Es suficiente considerar solamente las distancias de separación más pequeñas, donde la 
deriva no influye mucho (Wackernagel, 1998; Goovaerts, 1999). La figura 15 muestra los 
diferentes semivariogramas omnidireccionales para la precipitación media mensual, junto 
con el modelo ajustado, para los datos del conjunto INIA. Se puede observar que el efecto 
pepita es relativamente importante en todos los casos, lo que puede ser una indicación de 
datos erróneos o fallos en la geo-referenciación. 
 



























































































































































































































































































Figura 15. Semivariogramas para la precipitación media mensual (conjunto INIA), con 
modelos ajustados cuyos parámetros se pueden observar en la tabla 8. Se puede apreciar 
la tendencia a partir de distancias de separación de aproximadamente 60 km (Figura 14). 
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Los parámetros del ajuste que se puede observar en la figura 15 se recogen en la tabla 8. Se 
puede observar como la contribución del efecto pepita a la varianza total (meseta) es 
mucho más importante durante los meses de verano, lo que significa que hay una parte 
importante de la varianza que ocurre a una escala inferior a la del muestreo o que los 
errores de medición son más importantes dadas las pequeñas cantidades de precipitación 
que se suelen observar durante esta época. El alcance varía entre 49 km en junio y 80 km 
en septiembre.  
 
 
Tabla 8. Parámetros de los ajustes de los modelos de los semivariogramas para la 
precipitación media mensual y anual del conjunto de datos  INIA. 










EN Exp 270 72 923 22.6 1193 
FB Exp 256 78 842 23.3 1098 
MZ Exp 99 61 713 12.2 812 
AB Exp 36 46 270 11.8 306 
MY Exp 21 57 222 8.6 243 
JN Esf 14 49 45 23.3 59 
JL Esf 2 68 3 50.0 5 
AG Esf 3 76 5 37.5 8 
SP Exp 20 90 44 31.3 64 
OC Exp 69 66 228 23.2 297 
NV Gaus 243 57 307 44.2 550 
DC Exp 311 81 898 25.7 1209 
AN Exp 7280 76 36600 16.6 43880 
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4.2 Interpolación espacial de los datos de precipitación del 
conjunto INIA 
En este apartado efectuaremos la interpolación espacial de los datos del conjunto INIA, 
tras una validación breve del modelo y del método geoestadístico adoptado. En apartados 
anteriores se ha analizado la relación entre la altitud y la precipitación media mensual y 
anual, y se ha llegado a la conclusión de que no existe una única relación para toda 
Andalucía, debido a la interacción local entre la topografía y los diferentes patrones 
sinópticos que determinan el tiempo en Andalucía a lo largo del año. Por esta razón resulta 
más difícil la aplicación de KSml para interpolar la precipitación y se elige KDE, que 
evalúa localmente la relación altitud-precipitación, en cada punto donde se interpola. Se 
empleará el MDE-CMA como deriva externa. Finalmente se compara el mapa obtenido 
para la precipitación media anual con la suma de los doce mapas de precipitación mensual. 
Estos mapas servirán como información secundaria exhaustiva en la interpolación de los 
datos del conjunto INM. 
 
4.2.1 Evaluación del modelo geoestadístico para el conjunto de datos INIA 
La evaluación de la exactitud de las estimaciones es una tarea difícil dado que solamente se 
conocen los valores exactos en los puntos de observación, a partir de los cuales se ha 
desarrollado el modelo. Aquí emplearemos el procedimiento de validación cruzada, que 
consiste en retirar cada observación a su vez y estimar su valor. Posteriormente se puede 
comparar los valores observados con los estimados empleando las medidas estadísticas de 
las ecuaciones (8-13). La tabla 9 muestra los valores de las medidas estadísticas de la 
validación cruzada para la precipitación media anual, junto con los estadísticos 
descriptivos de los datos y de las estimaciones. Se puede observar como KDE reproduce 
bien los estadísticos descriptivos del conjunto de datos INIA. El sesgo (EM) es 
despreciable, pero los errores son considerables: el EMA es igual a 71 mm y la REMC es 
igual a 106 mm. El ERM es igual a 0.11 y el coeficiente de correlación es igual a 0.88. 
 
Tabla 9. Estadísticos de la validación cruzada para la precipitación media anual, según el 
conjunto de datos INIA. 
 m med s min max EM EMA REMC ERM R 
 -------------------------------------(mm) ------------------------------------- - - 
Obs. 622.3 585.0 226.3 190.0 2213.0 - - - - - 
KDE 622.6 592.7 204.1 206.1 1802.5 0.3 70.8 106.2 0.11 0.88 
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La figura 16 muestra el gráfico de dispersión de los valores de la precipitación media anual 
observada, frente a los estimados en la validación cruzada. Se puede apreciar que la 
dispersión aumenta con la precipitación media anual observada, lo que significa que los 
errores son mayores para las observaciones más grandes. La figura 17 muestra la 
distribución espacial de los errores. 
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Figura 16. Observaciones de precipitación media anual frente a las estimaciones con KDE 
(conjunto INIA). 
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Figura 17. Mapa de los errores cometidos en la interpolación, mediante KDE, de la 
precipitación media anual, elaborado a partir de los 569 puntos con krigeado por defecto 
(modelo lineal) en Surfer (conjunto de datos INIA). 
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4.2.2 Mapas de precipitación mensual y anual elaborados a partir del 
conjunto de datos INIA 
Se puede observar la distribución espacial de la precipitación media mensual en los mapas 
de la figura 18. Estos mapas han sido elaborados mediante KDE, empleando el MDE-
CMA como deriva externa y los semivariogramas teóricos de la figura 15 y la tabla 8. Se 
puede ver que el patrón de la precipitación sigue muy bien el de la topografía, con 
precipitaciones mayores en las zonas más altas. Los valores máximos se observan en el 
entorno del observatorio de Grazalema, Cádiz, excepto durante los meses de junio a julio, 
momento en el que los máximos se observan en la Sierra de Segura. Entre junio y 
septiembre se observa relativamente más precipitación en la parte oriental de Andalucía en 
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Figura 18. Mapas de precipitación media mensual, elaborados con KDE con la altitud 
como variable secundaria (conjunto INIA). 
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La figura 19 muestra dos mapas de precipitación media anual. Uno se ha elaborado a partir 
de los datos de precipitación media anual y el otro se ha obtenido como la suma de las 
precipitaciones mensuales. El segundo muestra más detalle, pero se puede ver que las 
diferencias son muy pequeñas en la mayor parte de Andalucía. En algunas zonas donde la 
precipitación es mayor o donde existen gradientes importantes en la precipitación media 
anual, las diferencias entre ambos mapas son mayores. Comparando este mapa con el mapa 
de errores según la validación cruzada se puede ver que las diferencias son despreciables 
cuando las comparamos con el error cometido en la interpolación. Los mapas de la 
precipitación media anual muestran la mayor precipitación en las sierras de Cádiz y 
Málaga y Granada, en la Sierra de Segura y parte occidental de la Sierra Morena. La 
precipitación más baja se observa en la provincia de Almería. Observen como se ha 
reproducido satisfactoriamente la zona de sombra de lluvia al norte de Sierra Nevada 
(Hoya de Guadix). 
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Figura 19. Mapas (KDE) para la precipitación media anual, elaborados a partir de los 
datos anuales (arriba, izquierda) o elaborado sumando los mapas de precipitación media 
mensual (arriba, derecha). El mapa abajo representa la diferencia entre los dos 
anteriores. 
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4.3 Variografía del conjunto de datos INM 
Cuando disponemos de las mapas de precipitación media mensual y anual usando el 
conjunto de datos INIA, podemos usar éstos como información secundaria en la 
interpolación espacial de los datos del conjunto INM con KDE o KSml. En el caso de 
KDE, solamente hace falta calcular los semivariogramas de las variables originales, o 
variogramas direccionales en la dirección con mayor continuidad espacial. En este caso 
solamente consideraremos semivariogramas omnidireccionales porque, en el intervalo de 
distancias de separación que nos interesa para el krigeado, resultan muy similares a los 
semivariogramas en la dirección de mayor continuidad. Para KSml necesitamos los 
semivariogramas de los residuos, calculados como la diferencia entre las observaciones 
(conjunto INM) y el valor correspondiente en el mapa de precipitación elaborado con los 
datos del conjunto INIA, después de haberlo ajustado a los datos del conjunto INM 
mediante las relaciones lineales de la figura 13. La figura 21 muestra ambos tipos de 
semivariogramas y la tabla 10 recoge los parámetros de los modelos ajustados. Para el 
cálculo de algunos semivariogramas se ha eliminado un valor extremo. La mayoría de los 
semivariogramas tienen un efecto pepita modelado igual a cero y en los demás casos tiene 
un valor muy pequeño en comparación con el valor de la meseta. Esto es una indicación de 
la mayor exactitud del conjunto de datos INM en comparación con el conjunto INIA 
(figura 15 y tabla 8). El efecto pepita recoge la variabilidad que nuestro modelo 
geoestadístico no puede representar e incluye la variabilidad a distancias de separación 
inferiores a la distancia mínima de muestreo, así como la incertidumbre sobre las 
estimaciones, es decir, todo tipo de errores en los datos de precipitación debido a la 
medición, la trascripción, el tratamiento, la geo-referenciación, etc... Los semivariogramas 
residuales tienen, para la mayoría de los meses, la meseta mucho más baja que los 
semivariogramas originales, lo que indica que el mapa elaborado a partir de los datos del 
conjunto INIA explica lógicamente una parte importante de la variabilidad de los datos del 
conjunto INM. En este caso se han ajustado solamente modelos exponenciales y esféricos. 
El alcance obtenido para los semivariogramas originales isotrópicos ha sido mayor que el 
de los semivariogramas residuales. Para los primeros, se puede observar, en la tabla 10, 
que el alcance de la precipitación media mensual está comprendido entre 56 y 220 km, con 
un valor anual igual a 67 km, mientras que el alcance de los semivariogramas residuales 
está comprendido entre 25 y 90 km, con un valor anual igual a 29 km.  
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Figura 20. Semivariogramas experimentales, isotrópicos y residuales, para la 
precipitación mensual y anual, calculados a partir del conjunto de datos INM (n=162), 
junto con el modelo teórico ajustado. En algunos casos se ha eliminado un valor extremo 
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Tabla 10. Parámetros de los modelos teóricos ajustados a los semivariogramas isotrópicos 
y residuales para la precipitación mensual y anual. 
 Semivariograma isotrópico Semivariograma residual 
 co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) 
EN 0.0 Exp 677.6 91.7 20.0 Esf 210.0 33.5 
FB 70.0 Exp 1139.4 71.1 0.0 Exp 254.9 37.1 
MZ 64.4 Exp 325.5 71.1 0.0 Exp 327.1 49.8 
AB 0.0 Exp 406.8 73.5 0.0 Exp 84.3 40.0 
MY 0.0 Esf 216.7 55.7 14.3 Exp 38.0 49.0 
JN 0.0 Exp 77.3 88.1 0.0 Exp 28.2 45.0 
JL 0.9 Exp 8.7 220 1.2 Exp 1.5 90.1 
AG 0.0 Exp 25.0 90.8 3.1 Exp 11.5 84.7 
SP 9.0 Exp 53.4 71.3 16.8 Esf 14.7 34.1 
OC 0.0 Exp 412.4 81.6 11.0 Esf 87.8 25.5 
NV 0.0 Exp 1294.6 82.6 0.0 Exp 275.9 46.4 
DC 0.0 Exp 1944.0 94.4 55.9 Exp 299.3 27.0 
AN(P/10) 0.0 Esf 472.9 66.8 9.1 Exp 49.0 29.5 
co: efecto pepita, a: alcance, c: contribución 
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5 Validación del modelo geoestadístico para el conjunto 
de datos INM 
Antes de elaborar los mapas finales de la precipitación media mensual y anual hay que 
evaluar los respectivos modelos geoestadísticos, mediante validación cruzada, donde se 
elimina cada observación a su vez y se estima su valor, para después evaluar la diferencia 
entre ambos valores. En este caso solamente tendremos en cuenta los observatorios del 
conjunto INM que no coinciden con observatorios del conjunto INIA, de otra forma sería 
difícil interpretar los resultados. El krigeado es un interpolador exacto, lo que significa que 
devuelve el valor observado cuando un punto de la malla regular coincide con el punto de 
observación, o bien un valor muy similar si el efecto pepita es pequeño. Si resulta que 
validamos el modelo para el conjunto de datos INM en los puntos donde el conjunto INIA 
también tiene observaciones obtendríamos mejores resultados que en realidad, porque la 
media local que usamos en este punto será muy parecida al valor observado (conjunto 
INIA) en este punto, que a su vez será muy similar al valor correspondiente observado en 
el conjunto INM. La tabla 11 muestra los resultados de la validación cruzada de la 
precipitación media anual, para 91 observatorios del conjunto INM que no coinciden con 
ningún observatorio del conjunto INIA.  
 
Tabla 11. Parámetros estadísticos de la validación cruzada de la precipitación anual en 
91 observatorios del conjunto INM que no coinciden con los del conjunto INIA, empleando 
diferentes métodos de interpolación. 
n = 91 Observaciones Estimaciones 
  KO KDE ALT KSml KDE P 
m (mm) 554.6 559.8 554.7 568.9 560.6 
s (mm) 214.5 169.6 184.6 211.7 215.5 
s2 (mm2) 46057.0 28781.3 34069.5 44827.2 46447.9 
CV(%) 38.7 30.3 33.3 36.4 38.4 
min (mm) 193.7 208.8 185.8 204.7 200.7 
Q 25% (mm) 456.8 482.0 470.6 493.6 478.0 
med (mm) 539.6 539.3 540.9 563.3 546.8 
Q 75 % (mm) 600.4 615.3 609.8 630.6 608.0 
max (mm) 1512.1 1298.0 1235.1 1667.1 1753.7 
EM (mm) - 5.2 0.05 14.2 5.9 
EMA (mm) - 93.9 80.5 61.0 62.8 
REMC (mm) - 156.8 128.1 91.3 92.8 
EMR (-) - 0.16 0.14 0.11 0.11 
R (%) - 68.6 80.2 90.8 90.6 
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Se puede apreciar que KDE P (KDE usando el mapa de precipitación generada a partir de 
los datos INIA como deriva externa) reproduce mejor los estadísticos descriptivos de las 
observaciones. También KDE ALT (KDE con el MDE-CMA como deriva externa) y 
KSml tienen esta característica, pero no reproducen tan bien la variabilidad de las 
observaciones. En KSml se emplea como media local el mapa de precipitación 
correspondiente, elaborado a partir de los datos del conjunto INIA y calibrado por las 
relaciones lineales de la figura 13. En cuanto a los estadísticos de la validación cruzada 
(últimas cuatro filas de la tabla 11) se puede observar que hay poca diferencia entre KSml 
y KDE P, excepto para el EM, donde KSml muestra un sesgo positivo de 14 mm, dado que 
la media de las observaciones del conjunto INIA era superior a la del conjunto INM. La 
corrección mediante las relaciones lineales de la figura 13 no ha podido remediar la 
incorporación de sesgo en las estimaciones. KO muestra en todos los aspectos peores 
resultados dado que no tiene en cuenta la información adicional. 
Como se ha podido ver en la tabla 11, es importante que las estimaciones de la validación 
cruzada reproduzcan lo mejor posible los estadísticos descriptivos de los datos originales. 
Sobre todo si se van a emplear las estimaciones como entrada de otros modelos es 
importante que reproduzcan bien la varianza, el intervalo de valores y la forma general de 
la distribución (mediana y cuartíles). La figura 21 muestra los histogramas de las 
observaciones y de las estimaciones de la validación cruzada. Esta figura permite una 
interpretación visual de los resultados de la validación cruzada de la tabla 11. Se puede ver 
que los histogramas para KSml y KDE P reproducen mejor el histograma de las 
observaciones originales de la precipitación media anual. 
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Figura 21. Histogramas para las observaciones y las estimaciones según diferentes 
métodos de interpolación para los 91 observatorios del conjunto INM que no coinciden 
con los del conjunto INIA. 
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Otra manera de representar y interpretar intuitivamente los resultados de la validación 
cruzada es mediante gráficas de dispersión. La figura 22 muestra los gráficos de dispersión 
de las observaciones frente a las estimaciones según los cuatro métodos de interpolación 
considerados.  
 








































































































Figura 22. Gráficos de dispersión de las observaciones frente a las estimaciones de la 
precipitación media anual, P (mm), calculadas mediante validación cruzada usando 
diferentes métodos de interpolación. Solamente se han representado los valores que 
corresponden con los observatorios del conjunto INM que no coinciden con los del 
conjunto INIA. La recta representa la primera bisectriz.  
 
En general se puede observar que la dispersión aumenta para las observaciones más 
grandes y que es menor para KSml y KDE P, aunque en el caso de KSml se puede ver 
claramente que hay más puntos por encima de la línea 1:1, lo que refleja el sesgo positivo 
de las estimaciones con este método. 
Para evaluar la calidad de las estimaciones de la precipitación media anual según los cuatro 
métodos, se puede representar también gráficamente los errores mediante histogramas o 
gráficos de dispersión. La figura 23 muestra diferentes representaciones gráficas de los 
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errores cometidos en la validación cruzada. Los histogramas de los errores deberían estar 
centrados en el valor cero y deberían de ser lo más estrechos posible. Se puede observar 
como todos los histogramas, excepto el para KSml, están centrados en cero y que la 
dispersión es mínima para KSml y KDEp. 
 
















































































































































































































Figura 23. Análisis de los errores (=estimación-observación) de interpolación de la 
precipitación media anual, P (mm), cometidos por diferentes métodos de interpolación en 
la validación cruzada. Solamente se han representado los valores que corresponden con 
los observatorios del conjunto INM que no coinciden con los del conjunto INIA. 
 
Otro aspecto importante es que los errores se distribuyan homogéneamente en torno al 
valor cero, cuando se les representa en función de los valores observados. De este modo se 
puede controlar visualmente si la estimación es igual de eficaz para todos los valores 
observados. En la figura 23 (columna del medio) se han representado los errores cometidos 
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en la estimación por los cuatro métodos, en función de las observaciones. Se puede ver que 
KO y KDE alt subestiman las observaciones más grandes. En el caso de KSml y KDE p se 
ve que la subestimación es menos importante, pero hay pocas observaciones con valores 
grandes para confirmar esto. También se puede observar claramente la sobrestimación con 
KSml para todo el rango de valores observados. En última instancia se han representado 
también los errores en función de la altitud de los observatorios. Se puede ver claramente 
que la incorporación de la altitud en las estimaciones disminuye el error (KDE alt), y que 
disminuye todavía más cuando se incorpora la información de otro conjunto de datos de 
precipitación (KSml y KDE p). Para mejorar las estimaciones habrá que incorporar 
información más detallada proveniente de, por ejemplo, modelos físicos-conceptuales de la 
precipitación y/o de la circulación atmosférica en zonas montañosas (Ganesh y col, 2000). 
La representación espacial de los errores cometidos en la validación cruzada también 
puede resultar útil para indicar las zonas con mayores errores. 
En la figura 24 se muestra la distribución espacial de los errores cometidos en la validación 
cruzada, por los cuatro métodos de interpolación. Se han clasificado los errores en tres 
clases de error: inferior a -75 mm, entre -75 y 75 mm y superior a 75 mm. Se puede ver 
que KDEp tiene el mayor número de puntos verdes (error entre -75 y 75 mm).  
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Figura 24. Distribución espacial de los errores (=estimación-observación) de 
interpolación de la precipitación media anual, P (mm), cometidos por diferentes métodos 
de interpolación en la validación cruzada. Solamente se han representado los 
observatorios del conjunto INM que no coinciden con los del conjunto INIA. 
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Para KSml se puede observar el mayor número de puntos rojos (sobrestimación), sobre 
todo en las zonas de mayor altitud. Obsérvense que hay algunos puntos donde se subestima 
o sobrestima, independientemente del método geoestadístico empleado. La figura 25 
muestra gráficamente los resultados de la validación cruzada para la precipitación mensual 
y anual, según los diferentes métodos de interpolación, considerando solamente los 91 
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Figura 25. Evolución de los parámetros estadísticos de la validación cruzada de la 
precipitación media a lo largo del año, para los diferentes métodos de interpolación. El 
último valor en el eje de abscisas (AN) corresponde con el valor para la precipitación 
media anual, dividido por 10 para facilitar la representación. Solamente se han usado los 
91 observatorios del conjunto INM que no coinciden con los del conjunto INIA. 
 
El último valor de cada gráfico corresponde con el valor que figura en la tabla 11, para la 
precipitación media anual, dividido por 10 en este caso, para facilitar la representación. Se 
puede ver que las diferencias entre los métodos de interpolación se manifiestan sobre todo 
durante los meses de octubre a marzo, cuando la precipitación es mayor, y también se 
puede apreciar como KSml sobrestima de enero hasta marzo (EM positivo) y subestima 
(EM negativo) en el mes de noviembre. En el caso de KDE p, el EM oscila entorno al valor 
cero, con un máximo sesgo positivo durante el mes de marzo y un máximo sesgo negativo 
en el mes de noviembre. Durante todos los meses del año se puede apreciar la superioridad 
de KSml y KDE p en cuanto a EMA y REMC, sobre todo en los meses con mayor 
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precipitación. En cuanto a estas dos medidas, KDE p es claramente superior a KSml para 
los meses de enero a abril. Para el resto de los meses la diferencia es despreciable. El ERM 
es muy elevado durante los meses de verano, cuando la precipitación es muy pequeña, y el 
error cometido relativamente más importante. En el gráfico de esta medida, también 
destaca el mes de marzo. Como última medida se ha considerado el coeficiente de 
correlación, R, que llega a un mínimo para el mes de marzo. Los valores mayores de R se 
obtienen para los meses de enero, abril, mayo, junio, julio y diciembre, con superioridad de 
KDE p y KSml. La figura 26 representa los mismos gráficos que los de la figura 25, pero 
aquí se han usado en la validación cruzada todos los observatorios del conjunto INM. Se ha 
mantenido en cada gráfico la escala de ordenadas, por lo que se puede observar fácilmente 
que los resultados obtenidos por KDE p y KSml son mejores que en la figura anterior. Se 
puede ver que el número de datos que se tiene en cuenta en la validación cruzada influye 
en los resultados obtenidos. El sesgo se reduce considerablemente, para todos los meses y 
para todos los métodos de interpolación, excepto para KSml, que destaca todavía más por 
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Figura 26. Evolución de los parámetros estadísticos de la validación cruzada de la 
precipitación media a lo largo del año, para los diferentes métodos de interpolación. El 
último valor en el eje de abscisas (AN) corresponde con el valor para la precipitación 
media anual, dividido por 10 para facilitar la representación. Se han usado los 162 
observatorios del conjunto INM. 
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6 Mapas de precipitación media anual y mensual 
Comparando los mapas de precipitación media anual, elaborados mediante los cuatro 
métodos de interpolación, se puede evaluar cualitativamente cada método. La figura 27 
muestra estos mapas, junto con la desviación típica de krigeado. En todos los casos se ha 
estimado el valor promedio de bloques de 1×1 km, empleando entre 4 y 16 puntos vecinos 
que se encuentran a menos de 80 km del centro de cada bloque a estimar. Se puede 
observar que la desviación típica de krigeado está muy relacionada con la configuración 
espacial de los datos y la meseta del semivariograma y que los valores más grandes 
ocurren en las zonas con menor densidad espacial de los observatorios, como por ejemplo 
en las zonas cercanas a los límites de Andalucía. En el caso de KSml se obtiene una 
desviación típica inferior a la observada en los demás casos. Esto se debe al 
semivariograma residual que emplea KSml, y que tiene una meseta inferior a la del 
semivariograma de los datos originales. De todas formas, el uso de la desviación típica de 
krigeado como medida de la incertidumbre local de las estimaciones resulta un tema 
conflictivo en la literatura geoestadística (Goovaerts, 1997, § 5.8.3; Heuvelink y Pebesma, 
2001).  
En cuanto a los mapas de precipitación media anual se puede ver que KO produce un mapa 
muy suavizado, en comparación con los otros métodos que incorporan la altitud a partir del 
MDE o con el mapa de precipitación media anual del conjunto INIA. El mapa de KDE P 
muestra mayor detalle que el de KSml. Los mapas de la figura 27 permiten calcular la 
cantidad de agua media que recibe el territorio andaluz cada año y compararlo con datos 
publicados. La tabla 12 muestra los estadísticos descriptivos para la precipitación media 
anual que recibe Andalucía, según los cuatro métodos diferentes de interpolación. KDE P 
arroja el promedio más grande, 630 mm, que supone una cantidad total de 55000 hm3, 
considerando la superficie de Andalucía igual a 87268 km2. El atlas hidrogeológico de 
Andalucía (ITGE-JA, 1998) menciona un valor igual a 54000 hm3, lo que corresponde con 
un promedio igual a 618 mm.  
 
Tabla 12. Estadísticos descriptivos de los mapas de precipitación media anual en 
Andalucía, elaborados mediante cuatro diferentes métodos de interpolación. 
 KO KDE ALT KSml KDE P 
m (mm) 585 604 613 630 
s (mm) 201 224 199 207 
min (mm) 193 173 191 196 
max (mm) 2061 2880 2446 2459 
cantidad total (hm3) 51030 52700 53461 55000 
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Figura 27. Mapas de precipitación media anual (izquierda), en bloques de 1 × 1 km, y los 
mapas correspondientes de la desviación típica del krigeado (derecha), elaborados con 
KO, KDE con la altitud como variable secundaria (KDE ALT), KSml y KDE (KDE P ) con 
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Empleando KO se obtiene un promedio igual a 585 mm, lo que implica una diferencia de 
45 mm o aproximadamente 4000 hm3. Como dato de comparación se puede emplear la 
capacidad total de los 35 embalses de la cuenca del Guadalquivir: 5593 hm3. Lo cual indica 
que, dependiendo del objetivo final del mapa, pueden resultar muy importantes las 
diferencias entre los diferentes métodos, aunque los estadísticos descriptivos de las 
estimaciones reproducen satisfactoriamente los de las observaciones (tabla 11). Obsérvese 
también que empleando solamente la altitud como deriva externa en KDE ALT, se obtiene 
la mayor desviación típica y al mismo tiempo la estimación más pequeña y más grande. 
La figura 28 muestra los mapas de precipitación media mensual en bloques de 1 x 1 km, 
elaborados con KDE P. La mayor precipitación se observa en las zonas con mayor altitud, 
durante casi todos los meses. En todos los mapas resalta la baja precipitación en el oeste de 
Andalucía, en comparación con el resto. Durante los meses de junio, julio y agosto hay que 
añadir gran parte de Andalucía Occidental a esta zona seca. Durante estos meses la mayor 
precipitación se observa en la Sierra de Segura y en gran parte de Andalucía Oriental. A 
partir de septiembre empieza a cambiar de nuevo el patrón, con mayores precipitaciones en 
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Figura 28. Mapas de precipitación mensual en Andalucía, en bloques de 1× 1 km, 
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Figura 28. Continuación. 
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7 Conclusiones 
En este capítulo se ha hecho un análisis espacio-temporal de la precipitación en Andalucía. 
Se han considerado precipitaciones medias mensuales y anuales de dos conjuntos de datos 
(conjuntos INIA y INM) con 529 y 162 observatorios, respectivamente. Se atribuye una 
mayor fiabilidad a los datos del segundo conjunto, por lo que sería interesante usar los 
datos del conjunto INIA como información secundaria en la interpolación con los datos del 
conjunto INM.  
Se ha hecho un análisis exploratorio de ambos conjuntos, analizando la localización de sus 
observatorios, calculando sus estadísticos descriptivos, controlando la correlación entre la 
precipitación y la altitud y, controlando la relación entre ambos conjuntos en observatorios 
coincidentes. Tanto los datos mensuales como los anuales de ambos conjuntos muestran un 
sesgo positivo que se debe principalmente a un pequeño número de observatorios con 
precipitaciones extremas. El promedio de la precipitación media anual del conjunto INIA 
es superior al promedio del conjunto INM, dado que en el primer conjunto figuran más 
observatorios con mayor altitud y, como consecuencia, mayor precipitación. 
A partir del conjunto de datos INIA, y usando el MDE-CMA de Andalucía como 
información secundaria, se ha hecho una primera estimación de la distribución espacial de 
la precipitación mensual y anual en Andalucía usando KDE. Este método reproduce 
satisfactoriamente los estadísticos descriptivos de los datos originales. 
En un segundo paso se emplea esta información como deriva externa en KDE o, tras una 
corrección lineal, como media local en KSml, en el momento en el que se interpolan los 
datos del conjunto INM para elaborar los mapas finales de precipitación media mensual y 
anual en Andalucía. La diferencia en exactitud de los datos de ambos queda plasmado en la 
ausencia de un efecto pepita en la mayoría de los semivariogramas para el conjunto de 
datos INM, aunque esta característica también se puede explicar parcialmente por la mayor 
densidad espacial de los observatorios en el conjunto de datos INIA. Se han validado los 
diferentes modelos geoestadísticos mediante validación cruzada y se ha visto que se puede 
mejorar la estimación significativamente usando los mapas de precipitación, elaborados a 
partir del conjunto de datos INIA, como información secundaria. La estimación mediante 
KSml tiene una exactitud similar a la de KDE, pero incorpora un sesgo positivo, lo que 
indica que la corrección no es adecuada. Por esta razón se elige KDE, empleando como 
deriva externa el mapa generado a partir del conjunto de datos INIA, como método de 
interpolación. Finalmente se presentan los mapas, interpolados en bloques de 1×1 km, de la 
precipitación media anual y el mapa de la precipitación anual. 
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La evaluación del balance del agua en el suelo (BAS) de una región, mediante modelos 
matemáticos, requiere información sobre las propiedades hidráulicas del suelo. 
Especialmente en regiones con una importante estacionalidad e irregularidad espacio-
temporal de la precipitación, se puede esperar que esta información tenga un papel 
importante en el BAS, especialmente la capacidad de retención de agua del suelo (CRAS), 
que permite que el suelo pueda suministrar adecuadamente, a las plantas y la atmósfera, el 
agua que recibió anteriormente por parte de la precipitación o el riego. Los modelos más 
complejos, que se suelen emplear para evaluar localmente el BAS y que se basan de algún 
modo en la resolución de la ecuación de Richards, requieren la curva de retención del agua 
en el suelo, ( )ψ θ , que define cómo cambia el potencial matricial del agua en el suelo,ψ , 
cuando éste se humedece o deseca (θ  es la humedad volumétrica del suelo). Esta función 
se puede considerar como la huella de un suelo. Otra manera de evaluar el BAS, en general 
a una escala más pequeña, es considerar al suelo como un depósito que se llena a partir de 
la precipitación y que se vacía por la evapotranspiración y la infiltración hacia capas más 
profundas, exentas de la influencia de la atmósfera. El tamaño del depósito dependerá de la 
CRAS, es decir del intervalo de θ  entre dos valores de ( )ψ θ : el estado de marchitez 
permanente (PMP) y la capacidad de campo (CC). Por ejemplo Milly (1994a) considera la 
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CRAS media aproximadamente igual a 150 mm, para una zona radicular de 1 m de 
profundidad y con CC PMP 15 %θ θ− = , cuando estudia el BAS medio anual en EEUU. 
Desgraciadamente la inferencia de la curva de retención requiere una importante inversión 
en cuanto a tiempo y dinero. Debido a la gran variabilidad espacial de las características 
físicas del suelo, sus observaciones carecen en general de un aceptable nivel de confianza 
(Warrick y Nielsen, 1980, §13; Kutilek y Nielsen, 1994, §8; Mallants y col., 1996). 
Además en algunos casos existen discrepancias importantes entre las mediciones en 
laboratorio y las observaciones en campo (Ratliff y col., 1983). Por estas razones se ha 
intentado relacionar la curva de retención con otras propiedades del suelo que se pueden 
medir con más facilidad, como la textura, la densidad aparente, aρ , o el contenido en 
materia orgánica, MO, o carbono orgánico, CO, (Bouma, 1989). Estas funciones 
relacionales se denominan funciones de edafotransferencia, FET, (pedotransfer functions). 
Wösten y col. (2001) efectúan una revisión exhaustiva de las técnicas usadas para 
desarrollar FET y comentan su exactitud y fiabilidad. Minasny y col (1999) y Cornelis y 
col. (2001) las agrupan en tres clases según la metodología seguida para estimar la función 
de retención. El primer grupo estima θ  para diferentes potenciales mediante regresión 
multiple (Gupta y Larson, 1979; De Jong y Loebel, 1982; Aina y Periaswamy, 1984; 
Rawls y col., 1991; Bruand y col., 1994; Ritchie y col., 1999) o redes neuronales 
(Pachepsky y col., 1996). El segundo grupo de FET estima los parámetros de alguna 
función analítica para la curva de retención como por ejemplo el modelo de Brooks y 
Corey, el de Campbell (Rawls y col., 1991) o el de van Genuchten (1980) mediante 
regresión multiple (Vereecken y col., 1989; Gonçalves y col, 1997; Scheinost y col., 1997; 
Minasny y col, 1999; Wösten y col., 1999) o redes neuronales (Pachepsky y col., 1996; 
Schaap y Leij, 1998; Schaap y col., 1998). El tercer grupo de FET se basa en un análisis 
físico-conceptual de la curva de retención y su inferencia a partir de propiedades corrientes 
de suelos (Zhuang y col., 2001). Haverkamp y Parlange (1986) desarrollaron así una 
expresión analítica para la curva de retención de suelos arenosos sin materia orgánica. Van 
den Berg y col. (1997) comparan la metodología del primer y segundo grupo, estimando 
10kPaθ−  y 1500kPaθ−  a partir de propiedades corrientes de Ferralsols y suelos relacionados, y 
concluyen que la metodología del segundo grupo de FET produce mayores errores. El 
problema básico de la mayoría de las FET es que son empíricas, de tal modo que dependen 
del conjunto de datos en el que se ha basado la inferencia de sus parámetros estadísticos, 
mientras que los métodos semi-empíricos o “físico-empíricos” (Zhuang y col., 2001) 
solamente son aplicables a ciertos tipos de suelos. Por estas razones solamente 
consideraremos FET que se desarrollaron para una amplia gama de suelos o para suelos 
similares a los de la zona bajo estudio.  
La geoestadística, una metodología originalmente elaborada en el ámbito de la minería y la 
geología, durante los sesenta (Matheron, 1965), ha encontrado un amplio campo de 
aplicación en las ciencias del suelo y, en especial en la edafología, a partir de las ochenta 
(Burgess y Webster, 1980; Webster, 1985; Trangmar y col., 1985). Especialmente durante 
la última década, los métodos geoestadísticos se han diversificado y han encontrado 
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aplicación en diversos ámbitos científicos, donde se estudian fenómenos que se distribuyen 
de forma continua en el espacio (Goovaerts, 1997). Sin embargo, la edafología sigue 
siendo uno de los campos de aplicación más importantes (Goovaerts, 1999; McBratney y 
col., 2000; Heuvelink y Webster, 2001). Estos trabajos reconocen que la variación del 
suelo es tan compleja (Webster, 2000), que resulta imposible describirla con total 
exactitud, y por lo tanto la estimación (geoestadística) está inevitablemente sujeta a 
incertidumbre. El énfasis de la geoestadística, en las ciencias del suelo, ha ido cambiando 
de la estimación en sí, a la cuantificación de su incertidumbre (Chilès y Delfiner, 1999; 
Goovaerts, 2001), usando técnicas como p. ej. krigeado de indicadores (Goovaerts y 
Journel, 1995; Oberthür y col., 1999) o simulación estocástica (Goovaerts, 2000). Con la 
optimización de la metodología geoestadística, se consigue una mejora considerable de la 
estimación y una reducción de su incertidumbre, incorporando información secundaria 
exhaustiva en el proceso de la interpolación (Bishop y McBratney, 2001). En la edafología, 
esta información secundaria consiste, por excelencia, en mapas de suelos o mapas 
litológicos. La cartografía de suelos se suele basar en clasificaciones taxonómicas (FAO, 
USDA), que se apoyan en el estudio y la interpretación morfológica y genética de perfiles 
de suelo, que se consideran representativos para determinadas clases de suelo. Este 
procedimiento suele estar acompañado de la interpretación de fotografías aéreas y/o otras 
fuentes de información sobre la fisiografía de la región. Es evidente que muchas de las 
interpretaciones, que tiene que hacer el cartógrafo, tienen un carácter meramente sujetivo, 
por lo que resulta muy difícil establecer objetivamente límites de confianza para las 
unidades de los mapas. La solución más fácil para obtener un mapa con cierta propiedad 
edáfica, es la cuantificación de la leyenda del mapa de suelos, mediante las observaciones 
disponibles de dicha propiedad. Esto suele hacerse calculando, para cada clase del mapa, la 
media y la varianza de la propiedad edáfica. Si la clasificación es eficaz, la varianza de las 
clases individuales será inferior a la varianza total de la propiedad. Este procedimiento fue, 
en los sesenta, primero analizado estadísticamente, y luego aplicado con cierto éxito, por 
ingenieros que estaban interesados en las propiedades mecánicas del suelo. Sin embargo, 
Webster y Beckett (1968) y Beckett y Webster (1971) pusieron de manifiesto que los 
mapas de suelo no ayudaban a predecir propiedades cuantitativas del suelo (Webster, 
1994). Leenhardt y col. (1994) comentan sobre la eficacia de la clasificación de mapas de 
suelo en el contexto de la estimación de propiedades edáficas, que suele ser de escaso valor 
si el criterio para la clasificación no coincide con la propiedad del suelo que se quiere 
estimar, o no está relacionado de algún modo con ella. Sin embargo este tipo de mapas de 
suelo son en muchas ocasiones la única fuente de información de la que se dispone, lo que 
lleva a autores como Heuvelink y Bierkens (1992), Van Meirvenne y col. (1994) y 
Leenhardt y col. (1994) a estudiar cómo se puede optimizar el uso de la información 
retenida en ellos, para predecir propiedades cuantitativas del suelo. El objetivo final de este 
apartado es la elaboración de un mapa de CRAS para Andalucía. Dado que no disponemos 
de observaciones de esta propiedad, sino solamente de observaciones de propiedades 
edáficas básicas (Trueba y col., 1999), habrá que recurrir a FET para calcular la CRAS e 
Capítulo 5. Análisis, calculo e interpolación de la CRAS en Andalucía 
 184 
interpolar estas estimaciones, teniendo en cuenta información secundaria, como el mapa de 
suelos de Andalucía (C.S.I.C.- I.A.R.A.,1989). Naturalmente existen otras rutas para 
conseguir un mapa de CRAS, a partir de datos edáficos. Heuvelink y Pebesma (1999) 
destacan, entre otras posibilidades, los procedimientos “Interpola y Calcula” (IC) y 
“Calcula y Interpola” (CI), que se pueden entender como “interpolar las propiedades 
edáficas y calcular la CRAS” o “calcular la CRAS y después interpolarla”, 
respectivamente. Especialmente en el contexto de las FET existen muchas variaciones. Por 
ejemplo, para regionalizar ( )ψ θ , se puede interpolar espacialmente θ a diferentes 
potenciales según las curvas de retención (Voltz y Goulard, 1994), o se pueden interpolar 
los parámetros de las curvas de retención (Sinowski y col., 1997). 
En este capítulo se analiza en detalle los datos edáficos para Andalucía y provincias 
colindantes, provenientes de la base de datos de Trueba y col. (1999), y su relación con el 
mapa de suelos de Andalucía (C.S.I.C.- I.A.R.A.,1989). Se hace una evaluación y 
selección de diferentes FET publicadas, que permiten calcular la CRAS a partir de estos 
datos, teniendo en cuenta la exactitud y la fiabilidad que tienen según sus autores. Se 
estudia la variografía de las propiedades edáficas básicas, y la CRAS calculada y se evalúa 
la eficacia de la clasificación de esta última variable según el mapa de suelos de Andalucía. 
Toda esta información permite elegir el procedimiento más rentable y práctico para 
elaborar un mapa de suelos de CRAS, cuya exactitud e incertidumbre se evalúa 
cualitativamente.  
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2 Materiales y métodos  
2.1 Conceptos y metodología 
2.1.1 Capacidad de retención de agua en el suelo (CRAS) 
La CRAS es de gran importancia para la evaluación del BAS regional. Se suele definir 
como el agua en el suelo a disposición de las plantas: la diferencia en agua retenida en el 
suelo a CC y al PMP. Cassel y Nielsen (1986) explican en profundidad esta terminología y 
presentan los métodos de laboratorio y de campo para la medición de la CC y el PMP. El 
último punto se corresponde con el potencial del suelo al que las plantas (girasol) son 
incapaces de extraer más agua. Se suele considerar en torno a –1500 kPa, aunque en 
realidad depende del tipo de suelo y de la vegetación. Orgaz y Fereres (2001) comentan 
que el olivo, sin limitaciones de agua, tiene un potencial hídrico de la hoja de -1500 kPa a 
mediodía en verano. A medida que el suelo se seca el árbol es capaz de disminuir su 
potencial hídrico de la hoja hasta –8000 kPa, en condiciones de extrema sequía, mientras 
que valores superiores a –5000 kPa suelen provocar la deshidratación total de trigo o 
girasol. Esto significa que el olivo es capaz de extraer agua por debajo de –1500kPa, el 
PMP. Sin embargo, observando las curvas de retención en p.ej. Batjes (1996, Fig. 1), se 
puede ver que en esta parte de la curva, la variación de θ  con ψ  es mínima y disminuir el 
potencial que se corresponde con el PMP, no tendría un efecto significativo en la CRAS. 
Cassel y Nielsen (1986) comentan que, excepto para algunos suelos de textura fina, el 
cambio de θ  es despreciable entre potenciales de –800 y –3000 kPa. 
Para el límite superior de la CRAS, la CC, existe más ambigüedad en la literatura. En el 
Reino Unido se suele considerar un valor de -5 kPa, en EEUU y Canadá un valor de -33 
kPa, y en Los Paises Bajos un valor de -10 kPa (McKeague, 1987; Batjes, 1996). Wösten y 
col. (1999) usan un valor de -5 kPa para su mapa europeo de CRAS, mientras que Batjes 
(1996) emplea el valor de -33 kPa para la elaboración de una base de datos mundial de 
CRAS. McKeague (1987) comenta que el uso de un valor de -5 en vez de -33 kPa puede 
conllevar un aumento del 200% de la CRAS en un suelo arenoso en la región de Ottawa. 
Un procedimiento de laboratorio común es, usar un potencial de -33 kPa para suelos de 
textura media gruesa o fina y –10 kPa para suelos gruesos (Ratliff y col., 1983; Bauer y 
Black, 1992). Sin embargo, según Cassel y Nielsen (1986) no existe una buena alternativa 
para la medición de la CC en campo, de tal modo que solamente recomiendan métodos de 
laboratorio, que aproximan la CC cuando resulta imposible efectuar mediciones en campo.  
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Estas discrepancias hacen que resulte muy complicado comparar estimaciones de CRAS de 
diferentes estudios, o comparar los resultados de modelos de simulación de cultivos o 
modelos de erosión donde se han empleado estimaciones de la CRAS. En un intento de 
remediar este inconveniente, Cassel y col. (1983) y Ritchie y col. (1999) desarrollaron FET 
que relacionan las mediciones en campo de CC y PMP, o CRAS, con otras propiedades 
edáficas más corrientes, que se pueden medir con mayor exactitud. Sin embargo Fortin y 
Moon (1999) obtienen errores entre el 25 y el 33 % de la CRAS usando estos FET, y 
comparándolos con medidas en laboratorio. Considerando solamente la capa del suelo más 
superficial, explorada por las raíces de las plantas, se puede expresar la CRAS por unidad 
de superficie (mm), lo que facilita su interpretación y uso en la modelización del BAS. 
 
2.1.2 Influencia del contenido en materia orgánica y en elementos gruesos 
(>2 mm) 
Además de su importancia para la nutrición de las plantas, la materia orgánica (MO) 
influye en la estructura del suelo, por lo que, en combinación con su características 
hidrófilas, afecta a la retención del agua en el suelo (Rawls y col., 1991; Kern, 1994; Kern, 
1995a). El contenido en MO se obtiene multiplicando el contenido en carbono orgánico, 
CO, por un factor igual a 1.724, aunque diferentes estudios indican que este valor es 
demasiado pequeño, por lo que Nelson y Sommers (1996) sugieren el uso universal de un 
factor igual a 2. Cuando aumenta el contenido en MO de un suelo, disminuye la densidad 
aparente, aδ , de éste, de tal modo que aumenta su porosidad o el volumen máximo que 
puede ser ocupado por agua y/o aire. De Jong y col. (1983) han encontrado que la MO 
influye principalmente en el contenido de agua que se corresponde con el punto de 
inflexión de la curva de retención. Según De Jong y Shields (1988) un incremento del 
contenido de MO aumenta proporcionalmente la cantidad de agua retenida en el suelo a 
CC y al PMP, por lo que influye poco en la CRAS. Bauer y Black (1992, su figura 1) han 
detectado una disminución de la aδ  cuando aumenta el contenido en CO. El cambio es 
mayor en suelos arenosos y menor en suelos de textura mediana. En suelos arenosos 
observan que un incremento unitario del contenido en CO conlleva un mayor incremento 
del contenido de agua gravimétrica a CC que en el PMP. En suelos de textura mediana y 
fina se observan incrementos similares en ambos puntos. Finalmente concluyen que un 
aumento en CO no aumenta la CRAS de suelos arenosos y la disminuye en suelos de 
textura mediana y fina debido a la disminución de aδ . 
Los elementos gruesos en el suelo (>2mm) disminuyen en principio la cantidad de suelo 
que determina la CRAS, aunque Hanson y Blevins (1979) han encontrado un contenido de 
agua volumétrico entre 0.11 y 0.23 en PMP, para elementos gruesos. Sin embargo en la 
mayoría de los trabajos se supone que los fragmentos de roca no retienen agua. Wösten y 
col. (1999) no tienen en cuenta los elementos gruesos para la elaboración de un mapa de 
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CRAS para Europa, pero Batjes (1996) sí los tiene en cuenta, multiplicando la CRAS por 
el contenido en elementos gruesos, y menciona que son especialmente importantes en los 
Lithosoles, Redzinas, Rankers y Regosoles. 
2.1.3 FET desarrollados para una amplia gama de suelos 
Como anteriormente dicho, la literatura está repleta de publicaciones sobre la evaluación y 
el desarrollo de FET, para suelos de diferentes características en diferentes partes del 
mundo. Para este trabajo solamente tendremos en cuenta los FET que se desarrollaron a 
partir de un elevado número de observaciones de propiedades edáficas, cubriendo una 
amplia gama de suelos, o FET que se desarrollaron en zonas con suelos similares a los de 
la zona de estudio. En la tabla 1 se puede apreciar la referencia bibliográfica, su código de 
referencia para este trabajo, y una breve formulación de las diez FET seleccionadas.  
 
Tabla 1. FET seleccionadas para el cálculo de la CRAS. 
Referencia Cod. FET 





• 4 parámetros de van Genuchten mediante RNA a partir de textura  
(Sin MO o CO). Rosetta. 
• 4 parámetros de van Genuchten para cada clase textural USDA. 
Rosetta 
Wösten y col. 
(1999) 
WO • 5 parámetros de van Genuchten, clasificados según el suelo 
superficial (5 clases texturales FAO), el subsuelo (5 clases texturales) 
o suelo orgánico.  
Gonçalves y col. 
(1997) 
GO • 4 parámetros de van Genuchten para todos los suelos, para 3 clases 
texturales FAO (1990) 







• ( ) 233 0.46 0.3045 2.0703 10kPa ARC L COθ −− = + +  
( ) 21500 0.3624 0.1170 1.6054 10kPa ARC L COθ −− = + +  
( ) 233 15001 0.0976 0.1875 0.4649 10kPa kPaCRAS ARC L COθ θ −− −= − = + +
 
( ) 22 0.1082 0.1898 0.7705 10CRAS ARC L CO −= + +  
• CRAS clasificado según 26 clases de suelos FAO, 3 clases texturales 







• 33 0.2576 0.002 0.0036 0.0299kPa ARE ARC MOθ− = − + +  
1500 0.026 0.0050 0.0158kPa ARC MOθ− = + +  
• 33kPaθ−  y 1500kPaθ−  para cada clase textural USDA  
Salter y 
Williams (1969) 
SW • 33kPaθ−  y 1500kPaθ−  para cada clase textural USDA 
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Schaap y Leij (1998) y Schaap y col. (1998) usan redes neuronales para la predicción de 
los parámetros de la curva de retención (modelo de van Genuchten) y otros parámetros 
hidráulicos. La metodología está implementada en un programa informático llamado 
ROSETTA (Schaap y col., 2001), de libre disposición en la red. El conjunto de datos usado 
para la calibración y la validación fue extraído de tres bases de datos diferentes, 
conteniendo principalmente datos provenientes de América del Norte y Europa. De este 
modo se disponía de 2134 muestras de suelo para la curva de retención, con un total de 
20574 observaciones de puntos de ( )ψ θ . Rosetta ofrece la posibilidad de usar 5 diferentes 
FET, según la disponibilidad de los datos de entrada, para estimar los parámetros del 
modelo de van Genuchten. La más simple requiere solamente la clase textural (FET 
clasificada continua) y la más sofisticada requiere el porcentaje de arena, limo, arcilla, la 
densidad aparente y dos puntos de la curva de retención a -33 y -1500 kPa (FET no 
clasificada continua). Schaap y col. (2001) evalúan los modelos jerárquicos en cuanto al 
error medio (EM) y a la raíz cuadrada del error medio cuadrático (REMC), ambos en 
unidades de θ  (cm3cm-3). Los parámetros del modelo de van Genuchten se evalúan 
mediante el R2. Este último es muy pequeño para todos los niveles jerárquicos, sin 
embargo la REMC resulta aceptable para los dos primeros niveles (que emplean clases 
texturales y contenido en arcilla, limo y arena): 0.078 y 0.076 cm3cm-3, respectivamente, 
en comparación con el valor de 0.012 cm3cm-3, proveniente del ajuste directo del modelo 
de van Genuchten (1980). Cuando se analiza la REMC en función del potencial, se puede 
ver que ambos modelos tienen un comportamiento muy similar, con un valor dela REMC 
en torno a 0.075 y 0.055 cm3cm-3, para CC y PMP, respectivamente. Esto significa que el 
modelo es algo mejor cuando se usa el contenido en arcilla, limo y arena en vez de 
solamente la clase textural. Evaluando el EM en función del potencial se observan, para 
ambos modelos, valores en torno a -0.03 cm3cm-3 (subestimación), tanto para CC como 
para PMP. Este sesgo, sin embargo, se autocompensa cuando se calcula la CRAS como 
CC PMPθ θ− . 
Wösten y col. (1999) desarrollan una serie de FET a partir de la base de datos de 
propiedades hidráulicas de suelos europeos (HYPRES). Las 5521 muestras que constituyen 
esta base de datos, de los cuales 54 muestras provienen de España y 104 de Portugal, se 
recibieron de 20 instituciones diferentes y fueron homogenizados para el tamaño de las 
partículas (Nemes y col., 1999) y para los datos hidráulicos. Los autores consideran en 
total 11 clases diferentes: cinco clases texturales (CEC, 1985) para suelos superficiales, 
cinco para subsuelos y una para suelos orgánicos. La tabla 2 muestra la clasificación 
textural usada. Los datos hidráulicos se normalizaron estimando los parámetros del modelo 
de van Genuchten (1980) y estimando θ  para 14 potenciales entre 0 y –1600 kPa. Estos 
datos se usan posteriormente para calcular la media geométrica de θ , que corresponde con 
los 14 potenciales, para las 11 clases edafotexturales junto con su desviación típica. Sin 
embargo solamente se ha representado (en su figura 2) este parámetro estadístico 
gráficamente para la clase media-fina de un suelo superficial, por lo que es imposible 
usarlo para elaborar intervalos de confianza de la CRAS. En esta figura se puede apreciar 
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cómo la desviación típica aumenta de aproximadamente 0.5 a más de 1 cm3cm-3, cuando 
disminuye la humedad y el potencial.  
 
Tabla 2. Clases texturales según la FAO (CEC, 1985), usadas por Wösten y col. (1999) 
Clase textural FAO arcilla (%) arena (%) 
GRUESA < 18 > 65 
MEDIA 18 – 35 
                   o   < 18 
> 15 
15 - 65 
MEDIA-FINA < 35  < 15 
FINA 35 - 60 - 
MUY FINA > 60 - 
 
Tampoco queda claro si las desviaciones se producen en la misma dirección 
(sobrestimación o subestimación de la θ ) para los diferentes potenciales. Si esto fuera así 
para p. ej. la CC y el PMP, el sesgo se reduciría, por lo menos parcialmente, cuando se 
calcula la CRAS. Sin embargo la figura 2 de Wösten y col. (1999) muestra que las 
desviaciones son mayores por la parte derecha (más seco) de la curva, a los potenciales 
más pequeños, lo que indica que es más probable que la curva subestime la θ  a estos 
potenciales, en vez de sobrestimarla. Extrapolando esta observación a nuestro estudio, se 
puede concluir que será más probable que la FET de Wösten y col. (1999) subestime la θ  
en el PMP que lo contrario, para la clase media-fina. Después se ajustaron a las medias 
geométricas de los 14 potenciales el modelo de van Genuchten (1980) y se obtuvieron sus 
parámetros para las 11 clases edafotexturales. Dado que estos parámetros representan el 
comportamiento hidráulico promedio para una clase, Wösten y col. (1999) llaman estas 
funciones, FET clasificadas, FET clasificadas continuas en nuestra terminología. Además 
de estas FET se han desarrollado también, mediante regresión, relaciones (FET no-
clasificadas continuas) entre los parámetros del modelo de van Genuchten (1980) y las 
propiedades básicas del suelo como la textura, la densidad aparente, el contenido en MO y 
las variables cualitativas, suelo superficial o subsuelo. Sin embargo el coeficiente de 
determinación, R2, indica que las predicciones de los parámetros no son exactas, por lo que 
recomiendan el uso de las FET clasificadas. 
Gonçalves y col. (1997) desarrollaron FET paras suelos portugueses a partir de un pequeño 
número de observaciones. En total disponían de observaciones provenientes de 230 
horizontes de 80 perfiles diferentes, para los cuales se obtuvieron 13 puntos de la curva de 
retención, entre 2.5 y 15000 cm. A partir de estos datos se obtuvieron mediante ajuste los 
cinco parámetros del modelo de van Genuchten (1980) cuya calidad se expresó a través del 
EMC para θ . Se compararon diferentes variantes del modelo de van Genuchten (1980) en 
términos del EMC medio y se seleccionó la opción que tenía m=1 como la más 
conveniente. Tomando la raíz cuadrada de la media de los EMC para el ajuste del modelo 
de van Genuchten a los datos se obtiene un valor de 0.014 cm3cm-3. Una vez ajustados los 
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cuatro parámetros restantes del modelo de van Genuchten se han elaborado tres tipos de 
FET clasificadas, calculando la media y la desviación típica para los cuatro parámetros: (I) 
para todas las observaciones, (II) para las tres clases texturales, según la FAO (gruesa, 
media y fina) (FAO-UNESCO, 1990) y (III) para las 11 clases texturales según la 
clasificación portuguesa (FET clasificadas continuas). También se elaboraron FET no 
clasificadas continuas para el conjunto de los datos y para las tres clases texturales de la 
FAO a partir de regresión múltiple con hasta 12 variables diferentes, entre las que están 
también el pH y varios puntos de la curva de retención, lo que limita su aplicación a casos 
con menor disponibilidad de datos. Las FET para cada parámetro del modelo de van 
Genuchten (1980) han sido validadas mediante el R2 ajustado, pero no se ha evaluado la 
exactitud en cuanto a estimación de θ  como en otros trabajos. La separación en tres clases 
texturales solamente resulta ventajosa para los suelos con textura gruesa. Las FET para la 
textura media y fina son menos exactas que las FET establecidas para todos los suelos. Los 
autores explican la inferior calidad de sus FET en comparación con otros estudios para 
Bélgica y Los Países Bajos con la mayor variación de la distribución del tamaño de los 
poros para suelos con una textura similar. Finalmente los autores adviertan de las 
limitaciones que tiene el uso de las FET para suelos Portugueses. 
Batjes (1996) usa la base de datos WISE (World Inventory of Soil Emisión Potentials) para 
elaborar un mapa mundial de la CRAS. De un total de 4353 perfiles, provenientes de 
diferentes partes del mundo, 3095 disponían de datos de la curva de retención para 15813 
horizontes. Debido a diferencias en la metodología analítica no se han podido emplear 
todos estos datos. La base de datos fue homogeneizada, eliminando datos provenientes de 
horizontes H, O y R, o separando los datos provenientes de Histosoles, Vertisoles y 
Andosoles, para estudiarlos por separado. En tercer lugar se han eliminado los datos 
pertenecientes a un horizonte cuando las dimensiones de las partículas que definen las 3 
fracciones no correspondían con las del USDA, cuando el porcentaje de alguna de las tres 
fracciones era inferior a 5, y cuando el contenido en CO era inferior a 0.1%. Finalmente se 
eliminaron todas las observaciones de CRAS inferiores a 0.02 cm3cm-3 y superiores a 0.30 
cm3 cm-3, excepto para los Histosoles. Con estos datos Batjes (1996) desarrolla FET, 
mediante regresión múltiple a partir del porcentaje de arcilla, limo y CO, para la predicción 
de θ  a ciertos potenciales entre saturación y –1500 kPa (FET no clasificadas discretas). 
Los R2 eran elevados y varían entre 0.88 y 0.94. Usando un conjunto de datos 
independiente se han evaluado estas FET y p.ej. para la FET que se corresponde con un 
potencial igual a –100 kPa se ha observado un error relativo medio igual a -13%. En 
cuanto a la predicción de la CRAS, definido como 33 1500kPa kPaθ θ− −− , se puede establecer 
una FET, combinando las dos FET que corresponden con los potenciales de -33 kPa y –
1500 kPa (método 1), o se puede establecer directamente una FET a partir de las 
observaciones de CRAS (método 2). El error relativo mediano para ambos métodos era –
33 % y –13 %, respectivamente. Como tercera opción el autor presenta las FET 
clasificadas (discretas), llamadas por él reglas de edafotransferencia para calcular la 
CRAS. Estratifica los diferentes horizontes según los grupos de suelos de referencia de la 
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FAO, según las clases texturales de la FAO (gruesa. media y fina) (FAO-UNESCO, 1990) 
y según el contenido en CO (bajo, <1%, medio, 1-3%, y alto, >3%). Sin embargo los CV 
para cada clase siguen siendo elevados, reflejando la importante variación de la CRAS 
dentro de cada clase. Estas FET clasificadas ofrecen la posibilidad de estimar la CRAS 
para horizontes sin datos de retención. El error relativo mediano para la estimación de la 
CRAS, usando el conjunto de datos independiente, era –3%, inferior al error observado en 
los métodos 1 y 2. Finalmente Batjes (1996) presenta FET clasificadas para la CRAS en 
cada perfil, sin tener en cuenta los elementos gruesos, según la clasificación de la FAO y 
las tres clases texturales, a partir de las cuales desarrolla el mapa mundial de la CRAS. 
Aunque no se han seleccionado las FET de van den Berg y col (1997), se ha de resaltar 
aquí su análisis de las posibilidades de establecer FET para Ferralsoles a partir de dos 
conjuntos de datos: conjunto 1, de 91 muestras provenientes de 31 perfiles, y conjunto 2, 
35 muestras provenientes de 13 perfiles, usado para validar las FET elaboradas a partir del 
conjunto 1. Las curvas de retención tienen un punto de inflexión, entre -5 y -10kPa, similar 
a los suelos arenosos, lo que indica que la CC puede corresponder con potenciales de hasta 
-5kPa. Los autores establecen FET no clasificadas discretas, a través de regresión múltiple, 
para 10kPaθ− , 1500kPaθ− , y 10 1500kPa kPaθ θ− −− . En los dos primeros casos se encontraron R2 
superiores a 0.80, pero en el tercer caso el R2 no superó 0.50, porque la humedad retenida a 
los potenciales de -10 y -1500kPa aumenta con un aumento del contenido en arcilla, por lo 
que la CRAS pierde la relación con esta fracción textural. También se establecen FET no 
clasificadas continuas para los parámetros del modelo de van Genuchten (1980) mediante 
regresión múltiple. La comparación de ambos métodos muestra que el primer 
procedimiento produce mejores estimaciones que la metodología que usa el modelo de van 
Genuchten (1980) o que sustrae dos ecuaciones para obtener 10 1500kPa kPaθ θ− −− . En algunos 
casos resulta más exacto usar una constante en vez de usar las ecuaciones de los 
parámetros del modelo de van Genuchten (1980), o ecuaciones basadas en la sustracción 
de dos ecuaciones. Esto hace cuestionar de algún modo la utilidad de FET y la 
estratificación de los tipos de suelos como la llevada a cabo por Batjes (1996). 
Rawls y Brakensiek (1989) y Rawls y col. (1991) hacen una recopilación de la literatura 
sobre la estimación de propiedades hidráulicas del suelo y presentan por un lado FET 
clasificadas, discretas (-33kPa y -1500kPa) y continuas, para las clases texturales según el 
USDA, basándose en el análisis de 1323 suelos de EEUU, y por otro, FET no clasificadas, 
discretas y continuas, siendo éstas últimas solamente válidas para suelos con el contenido 
en arena comprendido entre 5 y 70 % y con el contenido en arcilla entre 5 y 60 %. 
La figura 1 compara la CRAS volumétrica, según 5 autores diferentes, en función de la 
clase textural USDA. En todos los casos, la CRAS ha sido calculada como la diferencia 
entre 33kPaθ−  y 1500kPaθ− , cuyos valores fueron tabulados, excepto para Rosetta v1.0 (Schaap 
y col, 2001) y Schaap y col. (1998), en cuyos casos se tabulan los parámetros de la 
ecuación de van Genuchten para las diferentes clases texturales. Los datos de Rawls y col 
(1982), Salter y Williams (1969) y Hall y col. (1977, en Rawls y col., 1991) son promedios 
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de medidas de 33kPaθ−  y 1500kPaθ− . Rawls y col. (1982) también dan valores de la desviación 
típica para ambos contenidos de humedad. La desviación típica de la CRAS volumétrica se 






s s sθ θ− −= + , (1) 
 
siendo s la desviación típica. Estos datos se representan en la figura 1 como intervalos de 
confianza (+/- s), representados con línea fina, en torno a los datos de CRAS para Rawls y 
col. (1982), y es una medida de la posible variación de la CRAS dentro de las diferentes 
clases texturales. En el caso de Schaap y col. (1998) se disponía de la raíz del error medio 



























































































Rawls y col. (1982)
Salter y Williams (1969)
Hall y col. (1977)
Rosetta v1.0
Schaap y col. (1998)
 
Figura 1. La CRAS en función de la clase textural, según diferentes autores. Los intervalos 
de confianza con línea fina corresponden con +/- una desviación típica de los datos de 
Rawls y col. (1982), y los intervalos de confianza con línea gruesa corresponden con +/- 
la raíz del error medio cuadrático de las estimaciones de Schaap y col. (1998).  
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De modo similar a la ecuación (1) se puede calcular la REMC de la CRAS, que se 
representa mediante intervalos de confianza (+/- REMC) (línea gruesa) en la figura 1. La 
REMC es una medida de la exactitud de la FET en las diferentes clases texturales pero no 
refleja la posible variación de la CRAS dentro de una clase textural. Se puede observar en 
la figura 1 que existe una importante incertidumbre en las estimaciones de la CRAS 
mediante las FET de Schaap y col. (1998), pero que su desarrollo y uso sigue siendo 
“rentable”. En esta figura se han ordenado las clases texturales de tal modo que la CRAS 
volumétrica va aumentando cuando avanzamos hacia la derecha en el eje de abscisas, tal y 
como hizo Kern (1995b) en su figura 4. Se puede apreciar que los datos de las cinco 
fuentes bibliográficas siguen la misma tendencia, pero con importantes diferencias 
dependiendo de las clases texturales. Especialmente en las clases francas existe una buena 
coincidencia. Los suelos arenosos tienen, como era de esperar, la CRAS más pequeña, 
inferior a 0.05 m-3m-3. Los suelos arcillosos y francos tienen una CRAS intermedia, con 
valores en torno a 0.15 m-3m-3, y los suelos limosos tienen la mayor CRAS, con valores 
próximos a 0.2 o 0.25 m-3m-3, excepto para los datos de Hall y col. (1977, en Rawls y col., 
1991). Resulta un tanto sorprendente que los suelos arcillosos no presenten la mayor 
CRAS, dado que son capaces de retener más agua que los demás suelos a un cierto 
potencial. Esto está relacionado con la definición de CRAS que usamos aquí. En suelos 
arcillosos tanto 33kPaθ−  como 1500kPaθ−  son superiores en comparación con los demás suelos, 
pero la diferencia entre ambos, la CRAS, no lo es necesariamente. El hecho de que estos 
suelos sigan reteniendo una importante cantidad de agua a potenciales muy pequeños, no 
se puede reflejar mediante el concepto de la CRAS. En este caso el uso de la curva de 
retención en vez de la CRAS garantizaría una interpretación más correcta del 
comportamiento hidráulico de los suelos arcillosos, aunque, en definitiva, todo depende de 
la capacidad de los cultivos de extraer agua por debajo del PMP.  
2.1.4 Metodología de la regionalización de la CRAS1 
En los apartados anteriores indicábamos cómo se puede estimar la CRAS, usando FET, a 
partir de propiedades del suelo como la distribución granulométrica o la textura, y MO. De 
este modo obtenemos estimaciones puntuales de la CRAS, aunque solamente donde se 
dispone de información sobre el suelo. El análisis regional del BAS en una región requiere, 
sin embargo, estimaciones de la CRAS en todos los puntos de una malla regular que cubre 
la región. Además, puede resultar ventajoso estimar la CRAS media de una unidad de 
trabajo (p.ej. 1 km2), en vez de hacer estimaciones puntuales. 
Existen diferentes metodologías para regionalizar las estimaciones puntuales de la CRAS. 
La solución más obvia y simple es la cuantificación de mapas de suelo o bases de datos 
geográficas existentes. Por ejemplo Wösten y col. (1999) desarrollan FET clasificadas 
continuas, compatibles con la Base de Datos Geográfica de Suelos Europeos (1:1000000), 
                                                          
1 En este apartado se repiten los conceptos geoestadísticos que se presentaron en los capítulos 3 (§3) y 4 (§2)  
para mantener el carácter independiente de los diferentes capítulos. 
Capítulo 5. Análisis, calculo e interpolación de la CRAS en Andalucía 
 194 
teniendo en cuenta 11 clases edafotexturales diferentes. Usando estas FET en cada unidad 
de la base de datos, se pueden obtener los parámetros del modelo de van Genuchten, y con 
ellos calcular la CRAS, como la diferencia entre la humedad a CC y PMP. De este modo el 
autor obtiene un mapa para la CRAS a escala europea. Batjes (1996) cuantifica el Mapa de 
Suelos del Mundo, usando FET clasificadas discretas, para elaborar un mapa mundial de 
CRAS. Kern (1995a) evalúa el uso de dos bases de datos geográficos diferentes para 
elaborar un mapa de CRAS para los EEUU, usando FET existentes. De Jong y Shields 
(1988) derivan mapas de la CRAS para diferentes regiones en Canadá, a partir de mapas de 
suelos (1:1000000), sustituyendo clases texturales por clases de CRAS. La exactitud de 
este procedimiento depende en gran medida de la exactitud de la clasificación del mapa 
inicial que se cuantifica. Cuanto más pequeña es la variabilidad residual dentro de las 
diferentes clases, mejor es la clasificación y mayor es la exactitud del mapa final, 
suponiendo siempre que las clases se pueden relacionar bien con la variable cuantitativa. 
Goovaerts (1997), Webster y Oliver (2001) y Heuvelink y Webster (2001) tratan este 
asunto en detalle. 
Otra alternativa es la interpolación geoestadística, que estima de manera óptima (libre de 
sesgo y varianza mínima) la CRAS en los nodos de una malla regular, a partir de los 
valores puntuales de la CRAS, teniendo en cuenta su correlación espacial, como hicieron 
por primera vez Burgess y Webster (1980). La geoestadística se basa en la teoría de las 
variables regionalizadas (Matheron, 1965) y el concepto de la función aleatoria (FA) 
(Goovaerts, 1997, §3.2) donde se considera cada observación como el resultado de un 
proceso aleatorio en este punto: la variable aleatoria (VA). Imponiendo estacionariedad de 
primer y segundo orden (en la media y la varianza) se puede considerar este conjunto de 
datos como variables aleatorias que son espacialmente correlacionadas: la FA. De este 
modo se puede considerar el conjunto de datos como una realización de la FA.  
El semivariograma es la medida para la disimilitud entre los datos en función de la 
distancia (y eventualmente su dirección) que los separa. Se calcula de la siguiente manera: 
 
 [ ]( ) 2
1









= − +∑ , (2) 
 
siendo ( )N h  el número de pares de observaciones separadas por una distancia h y ( )iz x  
el valor de la observación en el punto ix . Se requiere un mínimo de puntos en cada clase 
de distancias de separación para garantizar cierto nivel de confianza (Webster y Oliver, 
1992), por lo que es importante que los puntos estén homogéneamente distribuidos sobre la 
zona de estudio y que haya bastantes puntos a pequeñas distancias de otros, lo que 
disminuye la incertidumbre del semivariograma experimental para los primeros pasos. Esta 
parte del semivariograma refleja la correlación espacial en la cercanía de los puntos y 
determina el efecto pepita que representa la variabilidad a distancias inferiores a la 
separación mínima entre puntos y el error cometido durante el muestreo, durante el análisis 
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o durante el tratamiento de los datos. La información obtenida en el semivariograma se 
utiliza en el krigeado para calcular los factores de ponderación de la combinación lineal de 
los valores vecinos. Para facilitar la incorporación de esta información en el krigeado se 
ajusta un modelo teórico al semivariograma experimental. Hay algunos modelos 
“autorizados” que garantizan que la varianza de la estimación sea igual o mayor que cero 
(“positivamente semi-definido”) para evitar que haya problemas de singularidad a la hora 
de resolver el sistema de ecuaciones del krigeado (Isaaks y Srivastava, 1989, §16; Webster 
y Oliver, 2001,§6.1.1). Es importante modelizar bien los principales aspectos del 
semivariograma: el efecto pepita, su comportamiento en la cercanía del origen, y el 
alcance. El valor de la meseta no influye en el krigeado, dado que es solamente un factor 
de proporcionalidad. Por estas razones no se puede modelizar el semivariograma con 
cualquier algoritmo de ajuste no lineal. En este trabajo usaremos el programa VARIOWIN 
v2.2 de Panatier (1996) que permite el ajuste “a ojo”, guiado por una medida sin 
dimensiones para la cualidad del ajuste, lo que significa que los parámetros ajustados 
tendrán un carácter subjetivo. De este modo se puede dar más o menos importancia a 
ciertas fluctuaciones o características del semivariograma experimental, según la 
experiencia del geoestadístico y su conocimiento del fenómeno bajo estudio. 
Sin embargo cuando se dispone de información adicional sobre la distribución espacial de 
la variable bajo estudio, como p.ej. mapas de suelo o de textura, es recomendable 
incorporar esta información en el procedimiento de interpolación geoestadística (Stein y 
col., 1988; Heuvelink y Webster, 2001). Existen numerosos precedentes en la literatura. 
Heuvelink y Bierkens (1992) estiman propiedades cuantitativas del suelo, combinando 
información proveniente de un mapa de suelos con la información derivada de 
observaciones puntuales. Su procedimiento produce un mapa más exacto, de la 
profundidad media de la capa freática, que usando el mapa de suelos o krigeado de 
observaciones puntuales por separado. Este método requiere información sobre la 
variabilidad en las diferentes clases del mapa de suelos, pero los autores comentan que esta 
información no suele estar disponible o no suele ser exacta, dado que depende en gran 
medida de la aleatoriedad del edafólogo a la hora de elaborar la clasificación del mapa de 
suelos. Van Meirvenne y col. (1994) comparan la metodología de Heuvelink y Bierkens 
(1992) con el uso de un mapa de textura y krigeado de observaciones de contenido en 
arena, para elaborar un mapa de esta propiedad en Bas-Zaire. Concluyen que el método de 
combinación de Heuvelink y Bierkens (1992) da las mejores predicciones. Leenhardt y col. 
(1994) evalúan mapas de suelos con escalas entre 1:10000 y 1:100000 para estimar 
propiedades hidráulicas de suelos en el sur de Francia. Concluyen que los mapas con 
grandes escalas dan mejores resultados, en parte porque su clasificación se basa en las 
propiedades del suelo. Sin embargo los resultados obtenidos para la CRAS son peores en 
comparación con las demás variables consideradas como el contenido en arcilla y arena, la 
densidad aparente y θ a potenciales de –10, -300 y –1500 kPa. La proporción de la 
varianza, explicada por la clasificación del mapa, era 0.45, 0.43 y 0.36 para las tres escalas, 
respectivamente. Los autores destacan que la CRAS se calcula a partir de propiedades que 
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sí se pueden clasificar bien según el mapa de suelos. Esto se debe, según los autores, a la 
variabilidad del espesor de los horizontes y al hecho de que los cartógrafos no tuvieron en 
cuenta la CRAS al elaborar sus mapas. 
Goovaerts y Journel (1995) presentan una metodología para evaluar la probabilidad de 
deficiencia de Cu y Co en una región en Escocia, usando variantes del algoritmo de 
krigeado con indicadores, incorporando información proveniente del mapa de suelos. 
Oberthür y col. (1999) se inspiran en este último trabajo para elaborar mapas de textura en 
Tailandia y Las Filipinas, a partir de determinaciones de la textura en campo, la 
distribución del tamaño de las partículas, e información local.  
Cuando se usan FET para calcular las propiedades hidráulicas del suelo, se pueden seguir 
dos procedimientos (Heuvelink y Pebesma, 1999; Stein y col., 1991): (I) Interpolar las 
propiedades básicas que sirven como entrada a la FET, y después calcular las propiedades 
hidráulicas deseadas mediante la FET y (II) aplicar la FET en los puntos donde se dispone 
de datos de suelo, e interpolar la salida de la FET, ya sean parámetros de algún modelo 
para la curva de retención o las propiedades hidráulicas deseadas. En el caso de interpolar 
los parámetros de la curva de retención, habrá que calcular la propiedad deseada a partir de 
la curva de retención en cada punto de la malla. El primer procedimiento se puede llamar 
“Interpola primero y calcula después” (IC), y el segundo “Calcula primero e interpola 
después”. En este último caso hay que hacer distinción entre calcular los parámetros de la 
curva de retención e interpolarlos (CI1) y calcular la propiedad deseada directamente e 
interpolarla. (CI2). Sinowski y col. (1997) comparan estos procedimientos en un area de 
estudio de 1.5 km2 en Alemania y concluyen que el procedimiento IC es superior en su 
caso. Voltz y Goulard (1994) tratan la interpolación espacial de curvas de retención en un 
área de 92 ha con suelos aluviales, cerca del río Ródano en Francia. Estos autores 
comparan diferentes métodos para interpolar espacialmente los datos de retención (θ a 
diferentes potenciales) y ajustan después de la interpolación la curva de retención. Romano 
y Santini (1997) evalúan diferentes FET en cuanto a su capacidad de reproducir la 
correlación espacial de θ a diferentes potenciales y concluyen que los resultados son 
satisfactorios de tal modo que se pueden usar las propiedades hidráulicas en la 
modelización hidrológica distribuida. 
En cuanto a la metodología a adoptar en el contexto de este trabajo, estamos condicionados 
por la disponibilidad de los datos y la metodología seguida para calcular la CRAS. Según 
el procedimiento IC habrá que interpolar primero el contenido en arcilla, limo, arena, MO 
y elementos gruesos para cada horizonte por separado. Sin embargo el espesor de los 
horizontes varía espacialmente, lo que oscurece la uniformidad de los datos y la estructura 
de su correlación espacial. La única alternativa sería calcular un valor medio de estas 
propiedades hasta una profundidad de 1m, interpolarlos, aplicar la FET y calcular la 
CRAS. Sin embargo hemos adoptado el procedimiento CI2 donde se calcula para cada 
perfil la CRAS a partir de las propiedades de cada horizonte y después se interpola esta 
información puntual a una malla regular, dado que esta metodología nos parece la más 
simple y práctica.  
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Considerando la CRAS una FA ( )Y x , se la puede descomponer de la siguiente manera: 
 
 ( ) ( ) '( ) ''Y x m x xξ ξ= + +  (3) 
 
siendo ( )m x  el componente determinístico, '( )xξ  el término estocástico espacialmente 
correlacionado, y ''ξ  un ruido blanco con una distribución gaussiana. El krigeado simple 
con media local (KSml) (Goovaerts, 1997, §6.1.2) ofrece la posibilidad de tratar la 
inestacionariedad de los datos cuando ( )m x , en la ecuación (3), no es constante en el área 
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puede ser sustituida por la media local variable, ml, que se debe de conocer en cada punto 
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siendo ( )om x  y ( )im x  la media local conocida, respectivamente en el punto a estimar, ox , 
y en los puntos vecinos, ix , ( )iz x  son los valores en los puntos vecinos y 
KSlm
iλ  son los 
factores de ponderación que se obtienen mediante la resolución del sistema de ecuaciones 
de KS utilizando el semivariograma de la FA residual: 
 
 ( ) ( ) ( )R x Y x m x= − . (6) 
 
En este trabajo se usa el mapa de suelos cuantificado como ml. Suponiendo que la media 
local es estacionaria dentro del área de búsqueda de los n puntos vecinos, centrado en el 
punto ox , se puede eliminar m de la ecuación (4) imponiendo la condición de que los 
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Para la resolución de estas ecuaciones se pueden usar semivariogramas isotrópicos, sin 
tener en cuenta la anisotropía, o semivariogramas direccionales que capturan la posible 
anisotropía en la estructura de la correlación espacial. Esta metodología se puede 
implementar usando el conjunto de programas Fortran, GSLIB, de Deutsch y Journel 
(1998). 
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2.2 Los datos edafológicos y el mapa de suelos de Andalucía  
El punto de partida del presente análisis de la CRAS en Andalucía ha sido la base de datos 
de propiedades edafológicas de los suelos españoles (Trueba y col., 1999) y el mapa de 
suelos de Andalucía (C.S.I.C.-I.A.R.A., 1989). La base de datos edafológicos ha sido 
elaborada a partir de numerosas publicaciones con el fin de evaluar la vulnerabilidad 
radiológica de los distintos suelos en España. Esta base de datos se puede probablemente 
considerar, hasta la fecha, como la fuente de información edafológica más completa. Sin 
embargo, las fuentes bibliográficas consultadas presentan una gran heterogeneidad en 
cuanto a clasificación y determinación de propiedades morfológicas y analíticas, por lo que 
ha sido necesario normalizar esta información y reducir el nivel de detalle. La base de 
datos recoge datos morfológicos y analíticos de aproximadamente 2500 perfiles de suelo 
en España, su localización geográfica, uso de suelo, pendiente y la fuente bibliográfica 
consultada. Igualmente se recoge la clasificación según FAO-UNESCO (1974) y United 
States Soil Survey Staff (1999). En total se han retenido 1655 horizontes, pertenecientes a 
521 perfiles, de los cuales 319 (1015 horizontes) se sitúan dentro de Andalucía y 202 (640 
horizontes) en las provincias colindantes (Badajoz, Cuidad Real, Albacete y Murcia). 
Solamente se han empleado los perfiles que disponían de la localización y el porcentaje de 
arena, limo, arcilla y materia orgánica. La figura 2 muestrea la localización de los 521 
perfiles. Obsérvese la ausencia de datos en zonas extensas y también la mayor densidad de 
observaciones en el sureste como resultado del Proyecto de Lucha contra la Desertificación  
en el Mediterráneo (LUCDEME).  
El mapa de suelos de Andalucia (C.S.I.C. - I.A.R.A., 1989) agrupa los suelos en unidades 
cartográficas, caracterizadas por asociaciones y complejos taxonómicos siguiendo los 
criterios del mapa de suelos del mundo (FAO-UNESCO, 1974) y el mapa de suelos de la 
Comunidad Europea (CEC, 1985). La memoria del mapa contiene una descripción de cada 
unidad cartográfica que contiene, entre otros comentarios, el suelo dominante y las 
asociaciones taxonómicas, la litología y la referencia de algunos perfiles representativos 
del Catálogo de suelos de Andalucía (AMA - C.S.I.C., 1984). Sin embargo no hay ninguna 
indicación sobre la textura, que sí existe en CEC (1985), o cualquier información 
cuantitativa relacionada con las propiedades hidráulicas de los suelos. Por esta razón se 
puede cuestionar la utilidad de este mapa en cuanto a su uso en el presente análisis de la 
CRAS en Andalucía. Leenhardt y col. (1994) analizan la eficacia de la clasificación, usada 
en la cartografía de suelos, y concluyen que es de escaso valor si el criterio para la 
clasificación no coincide con la propiedad del suelo que se quiere estimar, o esté 
relacionado de algún modo con ella. Sin embargo, en muchas ocasiones, es la única 
información de la que se dispone para estimar características cuantitativas del suelo en una 
región.  
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Figura 2. Localización de los 521 perfiles retenidos de la base de datos de Trueba y col. 
(1999), de los cuales 319 pertenecen a Andalucía y 202 a las provincias colindantes 
(Badajoz, Cuidad Real, Albacete y Murcia). 
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3 Resultados y discusión 
3.1 Análisis de los datos 
En este apartado se analizarán los datos edafológicos, extraídos de la base de datos de 
Trueba y col. (1999), correspondientes a 1655 horizontes en 521 perfiles. Solamente se 
estudiarán las propiedades que son de importancia para el cálculo de la CRAS. No es 
posible procesar los datos según la profundidad o el espesor del horizonte, dado que estos 
son diferentes en cada perfil. La figura 3 muestra el triángulo de textura para los horizontes 
que pertenecen a Andalucía y las provincias colindantes. Los porcentajes de las diferentes 
clases de partículas no siempre sumaban 100, por lo que se ha calculado el % de arena, 
restando el % de limo y arcilla de 100, cuando el error superaba el 5 %,. Obsérvese la gran 
variedad en la granulometría de los suelos, de tal modo que todas las clases texturales 
según la clasificación de el USDA aparecen. Un pequeño número de observaciones tienen 
valores extremos que parecen un tanto sospechosos, pero resulta imposible su verificación. 
Se han retenido estos valores, suponiendo que el efecto de los posibles errores en el cálculo 
de la CRAS sería despreciable, dado su pequeño número. 
 



































Figura 3. Contenido en arcilla (0-2 µm), limo (2-50 µm) y arena (50-2000 µm) de los 1655 
horizontes retenidos de la base de datos de Trueba y col. (1999), 1015 se sitúan dentro de 
Andalucía y 640 pertenecientes a las provincias colindantes. 
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La tabla 3 muestra los estadísticos descriptivos para las tres clases granulométricas (arcilla, 
limo y arena), el contenido en MO y elementos gruesos, >2 mm,  (el. grues.). Se puede ver 
que los estadísticos, considerando sólo los horizontes de Andalucía, son muy similares a 
los que se obtienen cuando también se tienen en cuenta horizontes pertenecientes a las 
provincias colindantes.  
 
Tabla 3. Estadísticos descriptivos de algunas propiedades edafológicas, para los 
horizontes retenidos de la base de datos de Trueba y col. (1999). También se han 
representado los estadísticos para las variables transformadas. Los porcentajes de arcilla, 
limo y el. grues. han sido transformados mediante la raíz cuadrada y porcentaje MO 
mediante el logaritmo decimal. El porcentaje de arena no necesita transformación. 
 m med s s2 min max sesgo curt 
 Todos los datos (n = 1655) 
arcilla (%) 26.0 22.7 16.8 281.4 0.6 88.2 0.87 0.40 
limo (%) 27.0 24.2 16.7 278.8 0.1 91.1 0.82 0.48 
arena (%) 47.0 46.2 22.8 520.0 0.5 98.0 0.12 -0.83 
MO (%) 1.6 0.9 2.5 6.2 0.1 57.5 9.22 164.41 
el. grues.* (%) 29.1 24.1 22.1 490.2 0.1 89.0 0.65 -0.48 
arcilla0.5 (%0.5) 4.82 4.76 1.66 2.75 0.77 9.39 0.15 -0.51 
limo0.5 (%0.5) 4.92 4.92 1.65 2.72 0.32 9.54 0.03 -0.35 
log MO (log%) -0.015 -0.046 0.43 0.18 -1.00 1.76 0.13 0.26 
el. grues.0.5 * (%0.5) 4.91 4.91 2.25 5.05 0.32 9.43 -0.12 -0.81 
 Andalucía (n = 1015) 
arcilla (%) 25.5 22.0 17.3 300.6 0.6 88.2 0.93 0.47 
limo (%) 27.3 24.1 17.6 311.3 0.1 91.1 0.91 0.64 
arena (%) 47.1 47.4 24.1 582.3 0.5 96.5 0.03 -0.94 
MO (%) 1.8 1.0 2.9 8.5 0.1 57.5 8.87 140.14 
el. grues. (%)$ 30.3 26.5 24.7 612.7 0.1 89.0 0.54 -0.82 
arcilla0.5 (%0.5) 4.75 4.69 1.72 2.96 0.77 9.39 0.22 -0.58 
limo0.5 (%0.5) 4.94 4.91 1.72 2.95 0.32 9.54 0.10 -0.35 
log MO (log%) 0.028 0.000 0.44 0.19 -1.00 1.76 0.17 0.23 
el. grues.0.5 (%0.5) $ 4.88 5.15 2.55 6.49 0.32 9.43 -0.13 -1.11 
*elementos gruesos, n = 467 
$elementos gruesos, n = 277 
 
Esto indica que los suelos allí son similares a los de Andalucía, por lo que pueden ser 
usados como información adicional para evitar extrapolaciones en los bordes del mapa de 
la CRAS, y para cuantificar mejor la clasificación según el mapa de Andalucía. El valor 
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máximo de MO puede ser explicado por haber sido observado en una turbera. En las 
figuras 4 y 5 se puede observar que todas las propiedades consideradas tienen una 
distribución sesgada, excepto el contenido en arena. También la tabla 3 muestra este 
aspecto a través del coeficiente de sesgo. Es la distribución de MO la que muestra sobre 
todo un sesgo importante (9.2 y 8.9 para todos los horizontes, y los que pertenecen a 
Andalucía, respectivamente), que se debe al gran número de observaciones inferiores al 1 
%, y a la ocurrencia de algunos valores muy elevados (p.ej. provenientes de turberas o 
bosques). Se han elaborado las figuras 4 y 5 considerando todos los horizontes retenidos de 
la base de datos de Trueba y col. (1999) y no sólo los de Andalucía.. La asimetría de la 
distribución conlleva dos inconvenientes a la hora del tratamiento estadístico de los datos y 
de la interpolación geoestadística. El primero es que la media ya no es una buena medida 
para la tendencia central de la distribución y el segundo es la ocurrencia de 
heterocedasticidad, que significa que la varianza no es constante. Cuando se dividan los 
datos en subconjuntos se observará que la varianza del subconjunto se incrementa con un 
aumento de la media del subconjunto. Webster (2001) comenta que otra desventaja es la 
“ineficacia” de la estimación cuando los datos siguen una distribución sesgada, lo que 
significa que se necesitan más datos para obtener un cierto nivel de precisión, que en el 
caso de una distribución normal. En la tabla 3 se puede observar que la mediana es inferior 
a la media, lo que refleja un sesgo positivo. Solamente para arena hay una diferencia muy 
pequeña que se podría despreciar. Webster (2001) propone no transformar los datos 
cuando el coeficiente de sesgo sea inferior a 0.5, tomar la raíz cuadrada cuando está entre 
0.5 y 1, y tomar el logaritmo decimal cuando supere a 1. La tabla 3 muestra que el 
coeficiente de sesgo se sitúa entre 0.5 y 1 para el contenido en arcilla, limo y elementos 
gruesos, por lo que se han transformado estas variables tomando la raíz cuadrada. El 
coeficiente de sesgo para MO supera a 1 y por ello se ha tomado el logaritmo decimal 
como transformación. El porcentaje de arena no necesita transformación porque el 
coeficiente de sesgo es inferior a 0.5. En la tabla 3 se pueden observar también los 
estadísticos descriptivos, para las variables transformadas, obteniendo ahora un coeficiente 
de sesgo más cercano a cero, y siempre inferior a 0.5. Las figuras 4 y 5 muestran las 
histogramas para las variables transformadas. Obsérvese el buen ajuste de la función de 
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Figura 4. Histogramas de las tres clases granulométricas, para todos los horizontes 
retenidos de la base de datos de Trueba y col. (1999), y a la derecha los histogramas para  
arcilla y  arena, transformados mediante la raíz cuadrada. El contenido en arena no 
necesita transformación. La línea continua representa la función de densidad normal con 
la misma media y varianza que los datos. 
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Figura 5. Histogramas para elementos gruesos y MO, y su transformación mediante la 
raíz cuadrada y el logaritmo decimal, respectivamente, para todos los horizontes retenidos 
de la base de datos de Trueba y col. (1999). El histograma para MO ha sido acotado en el 
valor de 20 %, para mejorar la visualización. La línea continua representa la función de 
densidad norma, con la misma media y varianza que los datos. 
 
Es difícil evaluar las propiedades edafológicas en función del orden del perfil o de la 
profundidad, dado que los horizontes tienen diferentes espesores. El único parámetro 
objetivo podría ser la profundidad hasta el centro del horizonte. La figura 6 representa 
mediante gráficos de cajas y bigotes la relación entre la profundidad hasta el centro del 
horizonte y el orden del horizonte en el perfil. La línea gruesa representa la mediana, los 
límites inferiores y superiores de la caja representan los cuartíles inferiores y superiores, y 
la altura de la caja es el intervalo intercuartílico (IIC). Los bigotes representan el valor 
máximo o mínimo, pero dentro de 1.5 × IIC, a partir de los límites de la caja. Los círculos 
y los asteríscos representan los valores inferiores y superiores, respectivamente, a 3× IIC, a 
partir de los límites de la caja. Nótese que muchos perfiles superan la profundidad de 1 m, 
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que es la profundidad máxima que consideraremos para calcular la CRAS. Solamente 2 






























Figura 6. Gráficos de cajas y bigotes para la profundidad a la que se encuentra el centro 
del horizonte en función del orden que tiene en el perfil. El número, N, en el eje de 
abscisas refleja el número de horizontes.  
 
Resultaría interesante, para la elección de la metodología de cálculo e interpolación de la 
CRAS, saber si existe una relación entre las variables edáficas y la profundidad. La figura 
7 muestra gráficos de dispersión para estas propiedades, originales y transformadas, frente 
a la profundidad hasta el centro del horizonte. En general se puede observar que es difícil 
establecer alguna relación entre las diferentes variables y la profundidad. En cuanto a las 
clases granulométricas se puede apreciar que el contenido en arcilla, y sobre todo arcilla0.5, 
aumenta con la profundidad, lo que se puede explicar por la iluviación de arcilla de 
horizontes superficiales a horizontes subyacentes, un proceso típico para Luvisoles que 
ocupan aproximadamente el 13 % de la superficie. El contenido en limo o arena no 
muestran este patrón. Tampoco el contenido en elementos gruesos muestra ninguna 
relación con la profundidad, aunque se podría esperar una relación proporcional. La única 
variable que muestra una clara relación con la profundidad es el contenido en MO y su 
transformación logarítmica, con coeficientes de correlación iguales a -0.30 y -0.52, 
respectivamente. El eje de ordenadas de la figura para MO ha sido acotado en el valor 20 
%, con el fin de mejorar la visualización.  
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Figura 7. Gráficos de dispersión para las propiedades edafológicas originales y 
transformadas, frente a la profundidad hasta el centro del horizonte. 
 
Con el fin de homogeneizar las profundidades de las observaciones, se ha evaluado una 
clasificación atendiendo a la profundidad, en vez de al horizonte. La figura 8 muestra la 
división de las observaciones en seis clases, según los 5 percentiles de la distribución de la 
profundidad hasta el centro del horizonte. De este modo cada clase contiene 
aproximadamente el mismo número de observaciones, cuya distribución se ha representado 
mediante gráficos de cajas y bigotes. Observando éstos se puede ver que la variabilidad 
aumenta con la profundidad. Especialmente la última clase contiene un amplio intervalo de 
valores (ente 75 y más de 200 cm), lo que significa que la clasificación propuesta 
solamente homogeneizará las propiedades edáficas de las clases con menor profundidad. 
Con esta clasificación se podrían considerar los datos de cada clase como observaciones 
del mismo fenómeno físico, y analizar su distribución y correlación espacial. 





























Figura 8. Clasificación de las observaciones, según los 5 percentiles, de la distribución de 
la profundidad hasta el centro del horizonte. Para cada clase se ha representado un 
gráfico de cajas y bigotes. N es el número de observaciones en cada clase. 
 
Para el cálculo de semivariogramas, solamente se deberían de usar los datos que 
representan el mismo fenómeno, como los datos que provienen de horizontes con el mismo 
orden, o que pertenecen a la misma clase de profundidad según la figura 8. Esta última 
clasificación permite el cálculo del semivariograma para cada clase, dado que se dispone 
de un número suficiente de observaciones en cada una de ellas. El precio que se paga es la 
mayor variabilidad, sobre todo para las clases más profundas. La figura 9 muestra 
semivariogramas para las tres clases granulométricas y el contenido en MO, original y 
transformado. En la primera fila se han representado los semivariogramas para las 
propiedades edáficas del horizonte superficial según la base de datos de Trueba y col. 
(1999). Resalta la mayor variabilidad espacial del contenido en arena (casi dos veces la del 
contenido en arcilla o limo). Se pueden destacar claramente dos escalas de variación: una 
primera con un alcance aproximado de 12 km y una segunda con un alcance aproximado 
de 80 km. Los semivariogramas para el contenido en arcilla, limo y MO son más difíciles 
de interpretar, por lo que se han representado también los semivariogramas para estas 
variables transformadas. Se puede ver que los semivariogramas para el contenido en arcilla 
y limo transformado son muy similares y muestran una estructura similar a la del contenido 
en arena. Se puede distinguir también una primera escala de variación, con un alcance de 
aproximadamente 12 km, y, una segunda escala con un alcance entre 80 y 100 km, aunque 
parece que existe una tendencia a seguir incrementandose, y no alcanzar la meseta. Sin 
embargo, la región bajo estudio no resulta bastante grande para calcular valores fiables de 
semivarianza a distancias de separación superiores a 150 km. Este análisis muestra que hay 
consistencia entre la estructura de la correlación espacial de las tres clases granulométricas, 
lo que garantiza en cierto modo la calidad de los datos.  
Capítulo 5. Análisis, calculo e interpolación de la CRAS en Andalucía 
 208 




































































































































Figura 9. Semivariogramas para las diferentes propiedades edafológicas originales y 
transformadas, correspondientes con el horizonte superficial y las clases de profundidad 1 
y 6. Los semivariogramas para MO y log MO han sido multiplicados por 10 para hacer 
coincidir las escalas, excepto para MO, en el gráfico de clase profundidad 6, donde ha 
sido multiplicado por 100. 
 
El efecto pepita, la intersección con el eje de ordenadas, representa la fracción de la 
variabilidad que no se puede capturar en el modelo geoestadístico. En este caso se puede 
ver que es igual o superior al 50 % del valor de la meseta, o la varianza total. Esto se debe 
probablemente a que la información que contiene la base de datos de Trueba y col. (1999) 
proviene de diversas fuentes donde se usaron diferentes metodologías, clasificaciones y 
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procedimientos analíticos para determinar las propiedades edáficas. A pesar de la 
homogeneización de los datos que efectuaron Trueba y col. (1999), es probable que este 
hecho haya aumentado la variabilidad en la base de datos, lo que implica inevitablemente 
en un aumento del efecto pepita de los semivariogramas de los datos. Esto también vale 
para el contenido en MO y especialmente su transformación logarítmica, que muestra 
igualmente un efecto pepita elevado. Sin embargo la estructura de su correlación espacial 
es diferente de la de las tres clases texturales y muestra un solo alcance de 
aproximadamente 25 km. Van Meirvenne y col. (1996) observaron, sin embargo, 
semivariogramas con diferentes escalas de variación en una región de Flandes: una escala 
de parcela, caracterizada por el manejo y el uso del suelo, y otra escala con mayor alcance, 
caracterizando la variación regional. Sin embargo, la menor densidad espacial de nuestro 
conjunto de datos no nos permite detectar este aspecto. Suponiendo que la clasificación de 
la figura 8 homogeneizaría más los datos, se han representado en la figura 9 también los 
semivariogramas para las mismas propiedades edáficas, para las clases de profundidad 1 y 
6. Para la clase profundidad 1 no se puede detectar la misma estructura para las tres clases 
granulométricas, aunque el efecto pepita resulte un poco más pequeño. Sin embargo para el 
contenido en MO transformado no se detecta correlación espacial alguna. El contenido en 
MO es siempre muy superior en el primer horizonte, por lo que aumenta la heterogeneidad 
en los datos cuando se consideran también horizontes subsuperficiales en la misma clase 
de profundidad, por lo que se pierde la correlación espacial en los datos. Todas las 
propiedades, excepto el contenido en MO, muestran una mayor variabilidad para la sexta 
clase, con un efecto pepita que sigue siendo proporcionalmente elevado. A mayor 
profundidad se podría esperar mayor continuidad espacial, sin embargo esta clase recoge 
datos provenientes de un amplio intervalo de profundidades. Los semivariogramas para las 
clases de profundidad 1 y 6 indican que la clasificación según la figura 8 aporta poco a la 
homogeneización de los datos y dificulta en algunos casos la interpretación del 
semivariograma, además resulta en la desaparición de la correlación espacial para logMO. 
Otra clasificación de los datos edafológicos es la establecida según los grupos principales y 
las unidades de suelos de FAO-UNESCO (1974). La tabla 4 muestra la superficie cubierta 
por los principales grupos de suelos (CMA, 2001), ocupando aproximadamente el 90 % del 
territorio. Estos datos se basan en el mapa de suelos de Andalucía (C.S.I.C - I.A.R.A., 
1989).  
 
Tabla 4. Superficie cubierta por los principales grupos de suelos en Andalucía (CMA, 
2001). 
 Cambisoles Regosoles Luvisoles Litosoles Vertisoles Fluvisoles 
Sup. (%) 33.2 20.0 13.0 11.2 8.0 5.5 
Sup. (km2) 29035 17498 11381 9776 6968 4801 
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En esta clasificación, sin embargo, solamente se pueden tener en cuenta los datos 
provenientes de los horizontes superficiales, o mejor, un promedio de ellos a lo largo del 
perfil, dado que la clasificación FAO-UNESCO (1974) se basa en descripciones de perfiles 
enteros. En la figura 10 se puede ver la clasificación de las 3 clases granulométricas, según 
los principales grupos de suelos en Andalucía. Se han usado gráficos de cajas y bigotes 
para representar las distribuciones de las variables en cada grupo de suelos. Destaca la gran 
variabilidad en todos los grupos, y la escasa diferencia entre ellos, lo que significa que la 
clasificación según los principales grupos de suelos no es apta para agrupar los horizontes 
según su textura. Esto corresponde con los comentarios de Leenhardt y col. (1994) que 
ponen de manifiesto que la clasificación tiene que tener en cuenta la variable en cuestión, o 
estar relacionado, de algún modo. Solamente el grupo de los Vertisoles se distingue de los 
demás, por su elevado contenido en arcilla. El diagnóstico para este grupo de suelos se 
basa en su particular comportamiento, debido al elevado contenido en arcilla. Dado que la 
clasificación en subunidades tiene en cuenta más información de diagnóstico, se podría 


































































































































Figura 10. Gráficos de cajas y bigotes para las tres clases granulométricas según los 
principales grupos de suelos en Andalucía y provincias colindantes. 
 
La figura 11 muestra el desglose de las clases, Cambisoles, Regosoles y Luvisoles, en 
subunidades. Se puede observar que, de nuevo, existe una gran variabilidad que dificulta la 
interpretación de la clasificación. Especialmente el contenido en arena muestra una gran 
variabilidad. El Cambisoles vértico resalta por su elevado contenido en arcilla. Las 
características de los demás subunidades no se relacionan con la textura u otras 
propiedades que se usan para calcular la CRAS. Esto indica que la clasificación según las 
principales clases de suelos y subunidades tendrá una eficacia muy baja en cuanto a la 
clasificación de la CRAS. 
 

































































































































































































































































Figura 11. Gráficos de cajas y bigotes para las tres clases granulométricas según los 
subunidades de los Cambisoles, Regosoles y Luvisoles, en Andalucía y provincias 
colindantes 
 
3.2 Cálculo y análisis exploratorio de la CRAS 
A partir de las 10 FET recopiladas de la literatura se ha calculado la CRAS, para cada 
horizonte, a partir de los datos que han sido analizados en el apartado anterior. La CRAS 












 = ∆ −  ∑ , (8) 
 
siendo hθ∆  el intervalo de humedad volumétrica, entre CC y PMP, para el horizonte h del 
perfil, . .hel grues ,el porcentaje de elementos gruesos en el horizonte h, y hD  el espesor del 
horizonte h en el perfil. H es el máximo número de horizontes de cada perfil. La CRAS 
solamente ha sido evaluada hasta una profundidad de 1 m. No se ha tenido en cuenta la 
información de horizontes a mayor profundidad. En los perfiles donde no se dispone de 
información sobre los horizontes a esta profundidad, se ha extrapolado la información del 
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último horizonte, excepto para el caso de los Litosoles, en los que se ha usado una 
profundidad máxima de 200 mm. Usando la ecuación (8) se ha calculado la CRAS, según 
las diez FET listadas en la tabla 1, para 319 perfiles situados en Andalucía, y 202 más en 
las provincias colindantes. Sus estadísticos descriptivos se recogen en la tabla 5.  
 
Tabla 5. Estadísticos descriptivos para la CRAS, calculada mediante 10 FET diferentes, a 
partir de la información de 521 perfiles de suelo en Andalucía y provincias colindantes, y 
319 perfiles en Andalucía.  
FET m med s s2 min max sesgo curt 
 Andalucía + provincias colindantes (521 perfiles) 
RA1 106.3 105.5 44.7 2001.0 7.0 295.7 0.41 0.49 
RA2 103.7 107.0 40.3 1624.7 2.9 194.1 0.04 0.10 
RO1 110.5 114.7 48.1 2311.7 0.4 234.9 -0.20 -0.09 
RO2 111.7 117.1 46.6 2171.6 1.0 216.0 -0.35 0.13 
BA1 78.4 72.1 48.4 2344.2 2.2 273.4 0.73 0.25 
BA2 75.7 76.4 37.5 1408.9 3.7 181.2 0.16 -0.62 
BA3 95.4 92.5 34.8 1211.7 6.5 252.5 -0.17 0.15 
GO 130.6 152.6 36.0 1298.3 6.2 163.1 -1.40 1.33 
WO 102.8 111.8 29.3 859.5 5.6 170.4 -1.07 1.07 
SW 106.7 102.0 47.7 2279.6 3.3 230.0 0.73 0.73 
 Andalucía (319 perfiles) 
RA1 107.0 107.2 46.0 2113.0 7.0 253.5 0.33 -0.03 
RA2 103.0 107.7 41.2 1696.4 2.9 197.0 -0.05 -0.11 
RO1 108.9 113.7 49.8 2485.5 0.4 234.9 -0.16 -0.27 
RO2 109.8 116.9 48.0 2307.6 1.0 216.0 -0.36 -0.10 
BA1 77.0 73.8 51.3 2629.9 2.2 273.4 0.86 0.42 
BA2 75.6 76.1 39.4 1549.8 3.7 172.2 0.20 -0.81 
BA3 95.0 91.6 36.5 1329.5 6.5 252.5 0.01 0.32 
GO 128.8 150.8 37.7 1421.9 6.2 163.1 -1.28 0.83 
WO 101.5 110.9 30.4 924.5 5.6 169.5 -0.98 0.72 
SW 106.7 103.0 48.6 2362.1 3.3 230.0 0.60 0.43 
 
Se puede ver que los estadísticos son muy similares tanto cuando se consideran todos los 
perfiles, como cuando se consideran sólo los de Andalucía, por lo que se puede justificar el 
tratamiento conjunto de los 521 datos. Los valores de CRAS son inferiores a los que se 
obtuvieron y usaron en otros estudios como p. ej el Libro Blanco del Agua en España, 
LBAE, (MMA, 1998) o Milly (1994a,1994b). Existen diferencias considerables entre la 
CRAS calculada según las diferentes FET. GO produce el promedio y la mediana más 
3  Resultados y discusión 
 213 
grande, 131 y 153 mm, respectivamente, para los 521 perfiles, mientras que BA1 y BA2 
producen una mediana y un promedio, respectivamente, más pequeños (72 y 76 mm). El 
valor máximo se observa para RA1 y la varianza suele ser superior a 2000 mm2 para las 
FET continuas, lo que también ocurre para SW y RO2, que son FET que se basan en las 
clases texturales. La varianza más pequeña se observa para WO, 860 mm2, considerando 
todos los datos. El coeficiente de sesgo es, en general, inferior a 0.5, en dos casos (BA1 y 
SW) igual a 0.73, y en otros dos casos (GO y WO) superior a 1. El elevado coeficiente de 
sesgo en estos dos últimos casos proviene de la clasificación en la que se basan sus FET 
(según 3 y 5 clases texturales, respectivamente). En la figura 12 se puede ver que para GO, 
el 50 % de los valores se sitúan entre 150 y 175 mm y para WO, el 45 % entre 100 y 125 
mm. De tal modo, se puede considerar el elevado coeficiente de sesgo como un arteficio de 
la estimación de la CRAS mediante estas dos FET, y que no tiene sentido transformar los 
datos para obtener una distribución más simétrica. Se puede ver que las FET continuas 
(RA1, RO1, BA1 y BA2) resultan en distribuciones de CRAS que se ajustan mejor a la 
normal. Para las FET clasificadas se puede observar que siempre existe un intervalo de 
valores de CRAS que tiene una mayor frecuencia que los demás intervalos. 
 
 





























































































































































Figura 12. Histogramas para la CRAS calculada según las 10 FET seleccionadas. La 
línea continua representa la función de densidad normal, con la misma media y varianza 
que los datos (continúa en la próxima página). 
 





















































































































































































































































Figura 12. Continuación 
 
La figura 13 permite comparar las FET y facilita la interpretación de lo comentado 
observando los gráficos de cajas y bigotes para la CRAS. Las cuatro primeras FET y la 
última se desarrollaron con datos provenientes de EEUU. Resaltan las tres FET de Batjes 
(1996), BA1, BA2 y BA3, por sus bajas estimaciones de la CRAS. Dado que han sido 
desarrolladas a partir de una base de datos mundial, se podría esperar que se situasen en 
una posición intermedia entre las demás FET. Las FET GO y WO se basan en datos 
provenientes de Portugal y de Europa, respectivamente. Se puede apreciar cómo ha 
influido el hecho de que estas FET se basen en 3 y 5 clases texturales, repectivamente, 
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reduciendo el intervalo de estimación. Esto, sin embargo, no ocurre en el caso de las FET 
que se basan en las 12 clases texturales del USDA (RA2, RO2 y SW). Las variantes no 
clasificadas de RA2 y RO2, RA1 y RO1, respectivamente, muestran un comportamiento 
muy similar. Considerar la clase textural en vez del contenido en arcilla, limo y arena, 
apenas añade variabilidad a la estimación. Esto se corresponde con lo comentado por 
Schaap y col. (2001) en cuanto a la evaluación de las FET del programa informático 
ROSETTA, con el cual se ha calculado la CRAS para RO1 y RO2. Sus autores comentan 
que se pretendía con este programa ofrecer una serie de FET, aplicables a una amplia gama 
de suelos, según diferentes niveles de disponibilidad de datos. A principios de los ochenta, 
se empezaron a desarrollar FET, con el propósito de esquivar los problemas relacionados 
con la disponibilidad de datos hidráulicos de los suelos. Dado que no disponemos de datos 
de CRAS para contrastar los valores calculados con las 10 FET, no podemos determinar 
objetivamente cuál es la FET más exacta o apta para calcular la CRAS en Andalucía. En 
aplicaciones como ésta, reside, sin embargo, la verdadera utilidad de las FET. Sin embargo 
la mayoría de las publicaciones sobre este tema tratan el desarrollo y la validación de FET 
muy específicas para ciertos suelos o regiones, sin dedicar demasiada atención a la 
universalidad o generalidad de los modelos desarrollados y a su posible aplicación fuera de 
su ámbito de desarrollo. Quizás el esfuerzo de Schaap y col. (2001) sea el más significativo 
en este sentido tratando de paliar esta situación, por lo que sólo disponemos de este 























Figura 13. Comparación, mediante gráficos de cajas y bigotes, de la CRAS calculada 
según las 10 FET seleccionadas 
 
En la tabla 6 se muestra la matriz de los coeficientes de correlación de la CRAS, para las 
diferentes FET. Destaca la FET BA1 por sus coeficientes de correlación bajos, incluso 
también las FET BA2 y BA3, que se desarrollaron a partir del mismo conjunto de datos. 
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Las FET GO y WO muestran coeficientes elevados, a pesar de su pequeña varianza y su 
simpleza. Obsérvese también la buena relación entre RA1, RO1 y BA2, todas FET no 
clasificadas, desarrolladas a partir de diferentes conjuntos de datos, y entre RA2, RO2 y 
SW, todas FET clasificadas según las clases texturales del USDA, pero elaborado con 
diferentes conjuntos de datos. En la última columna de la tabla 6 se representa, para cada 
FET, el promedio de las 9 coeficientes de correlación, con las 9 FET restantes, lo que se 
podría considerar como una medida del grado de universalidad y generalidad que tienen las 
FET. Las FET de Schaap y col. (2001), RO1 y RO2, tienen el coeficiente de correlación 
medio más elevado, seguido por BA2. Es sorprendente que BA2 y BA3 se diferencien 
tanto de BA1. Estos resultados sostienen nuestra preferencia por las FET de Schaap y col. 
(2001) y las alegaciones hechos por estos autores. 
 
Tabla 6. Coeficientes de correlación para la CRAS, calculada según las diferentes FET. 
 RA1 RA2 RO1 RO2 BA1 BA2 BA3 GO WO promedio 
RA1 1         .781 
RA2 .83 1        .786 
RO1 .90 .89 1       .819 
RO2 .86 .91 .97 1      .816 
BA1 .47 .48 .54 .57 1     .504 
BA2 .95 .85 .95 .91 .62 1    .806 
BA3 .74 .62 .69 .67 .36 .67 1   .639 
GO .69 .76 .78 .79 .69 .72 .68 1  .738 
WO .75 .78 .78 .79 .48 .73 .73 .90 1 .738 
SW .84 .95 .87 .87 .33 .85 .59 .63 .70 .737 
 
3.3 Evaluación de la eficacia de diferentes estratificaciones de la 
CRAS en Andalucía 
 
La CRAS se ha calculado sumando la capacidad de retención en los diferentes horizontes 
hasta una profundidad máxima de 1m. La clasificación del mapa de suelos de Andalucía se 
basa en la interpretación de perfiles de suelos enteros, y no de los horizontes por separado. 
Por esta razón, y también para simplificar el análisis, se ha optado por estratificar 
directamente la CRAS según el mapa de suelos de Andalucía, y no las diferentes variables 
como la textura, densidad aparente, MO, CO, o el espesor de los horizontes, a partir de las 
cuales se calcula la CRAS mediante las FET.  
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Cuando consideramos una región de interés, cuyo suelo ha sido clasificado en K clases, 
podemos desglosar el valor de una propiedad, Z, en el punto xi, que pertenece a la clase k, 
como (Leenhardt y col, 1994; Webster y Oliver, 2001, § 3.2): 
 
 ik k ikz µ α ε= + + , (9) 
 
siendo ikz  el valor de Z en el punto xi, situado en la clase k, µ  la media de Z en la región, 
kα  la diferencia entre µ  y la media de la clase k, y ikε  un componente aleatorio con media 
igual a cero y varianza igual a 2kσ , la varianza dentro de la clase k. La varianza total en la 
región, 2Tσ , se puede considerar como la suma de la media de la varianza dentro de las K 




 2 2 2T D Eσ σ σ= +  (10) 
 










= −  (11) 
 
siendo 2Ds , y 
2
Ts  las estimaciones de 
2
Dσ  y 2Tσ , respectivamente. 
La tabla 7 muestra la eficacia de diferentes posibilidades de estratificación de la CRAS en 
términos de CVR, basándonos en la información disponible en la base de datos de Trueba y 
col. (1999) o calculada a partir de ella. Las primeras tres columnas muestran los valores del 
CVR para diferentes clasificaciones texturales: la de 3 y 5 clases según la FAO y las 12 
clases según el USDA. Se puede ver que esta última opción da los mejores resultados, 
excepto para las FET clasificadas, BA3, GO y WO. BA3 se basa en la clasificación 
taxonómica según la FAO, y GO y WO se basan en las clases texturales de la FAO. Sin 
embargo, clasificar la CRAS según la clasificación en la que se basan estas últimas dos 
FET, tampoco resulta ventajoso. No solamente las FET que se basan en la clasificación 
textural del USDA (RA2, RO2 y SW), dan valores elevados del CVR, que también las FET 
continuas provenientes de diferentes referencias bibliográficas (RA1, RO1, BA1 y BA2) 
muestran una buena clasificación. Las demás columnas muestran los valores del CVR para 
las clasificaciones taxonómicas según la FAO, según los principales grupos de suelos 
(FAO1) y según las subunidades (FAO2), según el USDA. La última columna muestra la 
eficacia de la clasificación según las provincias y sirve de referencia como clasificación 
casi aleatoria, cuya CVR debería de aproximarse a cero 
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Tabla 7. Evaluación de diferentes estrategias para clasificar la CRAS, calculada según las 
10 FET seleccionadas, mediante el complemento de la varianza relativa (CVR). Se han 
clasificado los perfiles de Andalucía y provincias colindantes, a partir de las propiedades 
y de la clasificación del horizonte superficial de la base de datos de Trueba y col. (1999). 
FET CVR 
n = 521 TFAO3 TFAO5 TUSDA FAO1 FAO2 USDA Prov. 
RA1 0.17 0.29 0.44 0.22 0.24 0.09 0.06 
RA2 0.09 0.18 0.41 0.17 0.18 0.04 0.06 
RO1 0.24 0.31 0.52 0.24 0.27 0.07 0.06 
RO2 0.20 0.26 0.49 0.24 0.27 0.07 0.06 
BA1 0.35 0.39 0.47 0.22 0.32 0.18 0.08 
BA2 0.27 0.40 0.56 0.20 0.24 0.08 0.06 
BA3 0.09 0.11 0.16 0.51 0.524 0.28 0.04 
GO 0.10 0.10 0.13 0.29 0.310 0.08 0.08 
WO 0.05 0.12 0.11 0.24 0.246 0.03 0.05 
SW 0.06 0.19 0.50 0.16 0.156 0.04 0.07 
 
 
Se puede observar que la clasificación según el USDA da similares resultados a la 
clasificación según las provincias, excepto para BA1 y BA3. Esto demuestra el escaso 
valor de esta clasificación para estimar la CRAS, aunque también podría ser un indicador 
de la dudosa calidad de los datos edáficos y la clasificación taxonómica de la base de datos 
usado. Las clasificaciones FAO1 y FAO2 dan mejores resultados, especialmente para BA3, 
cuyo desarrollo se basa en esta clasificación, explicando más de la mitad de la variación de 
la CRAS para esta FET. Sin embargo, considerando también las subunidades en la 
clasificación (FAO2), aumenta escasamente el CVR. Hay que añadir que todos los datos 
usados para elaborar la tabla 7 provienen de la base de datos de Trueba y col. (1999) y que 
no disponemos de un mapa, de la textura según las 12 clases de el USDA, para Andalucía. 
Para evaluar verdaderamente la parte de la varianza de la CRAS que se puede explicar 
mediante la clasificación del mapa de suelos de Andalucía (C.S.I.C.-I.A.R.A., 1989) hay 
que tener en cuenta la clasificación de los 314 perfiles según este mapa. Su clasificación 
consiste en 64 unidades cartográficas, pero también se dispone del tipo de suelo 
predominante y de tipos de suelos asociados de cada unidad, o de la litología predominante 
en cada unidad. Superponiendo la localización de los perfiles en el mapa, se puede 
determinar a qué unidad o clase del mapa de suelos pertenece cada perfil. A partir de esta 
información se ha elaborado la tabla 8, donde se representa el CVR para la CRAS, 
calculada según las 10 FET, según la clasificación en unidades, la clasificación FAO, las 
clases litológicas, y, como punto de comparación, la clasificación según las 8 provincias. 
Se puede apreciar que la capacidad predictiva del mapa de suelos, en cuanto a CRAS, es 
muy escasa. Los valores de CVR para la clasificación según las unidades y según la 
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clasificación FAO son tan bajos, que estas clasificaciones no son útiles para predecir la 
CRAS. Sin embargo en muchas ocasiones se usan para estimar propiedades hidráulicas del 
suelo. Solamente la clasificación según la litología parece aportar alguna información 
sobre la CRAS. Las grandes diferencias entre las tablas 7 y 8 se deben probablemente a 
que no coinciden geográficamente las clasificaciones del mapa de suelo con las de los 
perfiles de la base de datos de Trueba y col. (1999). Probablemente se necesitaría un mapa 
de suelo más detallado, con una escala más grande, para poder compararlo con datos 
puntuales. Leenhardt y col. (1994) comparan, para una zona en el sur de Francia, el poder 
predictivo de mapas, a diferentes escalas, para la estimación de propiedades hidráulicas del 
suelo y comentan que la clasificación a una escala de 1:100000 es menos eficaz que las 
clasificaciones a 1:10000 y 1:25000. Sin embargo, para la CRAS, ninguna escala produce 
una clasificación satisfactoria. El mapa de Andalucía tiene una escala de 1:400000, por lo 
que podemos confirmar los resultados obtenidos por estos autores. Leenhardt y col. (1994) 
comentan que la mayor contribución a las varianzas reside en los cambios entre las 
delimitaciones de un tipo de suelo y otro, lo que se captura satisfactoriamente con una 
escala 1:25000. Los autores atribuyen los malos resultados obtenidos para la CRAS, 
usando las tres escalas, a no tener en cuenta el espesor de los diferentes horizontes en la 
clasificación, dado que esta variable es la única, entre los que intervienen en el cálculo de 
la CRAS, que no se clasifica bien según los mapas. 
 
Tabla 8. Evaluación de diferentes estrategias para clasificar la CRAS, calculada según las 
10 FET seleccionadas, mediante el complemento de la varianza relativa (CVR). Se han 
clasificado los valores de CRAS según el mapa de suelos de Andalucía (C.S.I.C.-I.A.R.A., 
1989). 
FET CVR 
n = 314 unidades clasif. FAO litología provincias 
RA1 0.06 0.05 0.09 0.00 
RA2 0.09 0.09 0.16 0.04 
RO1 0.09 0.08 0.16 0.01 
RO2 0.07 0.07 0.16 0.02 
BA1 0.08 0.07 0.12 0.10 
BA2 0.09 0.08 0.15 0.01 
BA3 0.06 0.04 0.08 0.00 
GO 0.07 0.06 0.09 0.07 
WO 0.07 0.04 0.10 0.02 
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3.4 Cartografía de la CRAS en Andalucía mediante la 
cuantificación del mapa de suelos de Andalucía. 
La cuantificación de la leyenda de mapas de suelo es el método más fácil para elaborar un 
mapa de la propiedad edáfica en cuestión. Despreciando aquí las conclusiones sacadas de 
las tablas 7 y 8, se ha cuantificado el mapa de suelos de Andalucía, usando la CRAS media 
de cada clase de suelos. Se han considerado las tres clases de suelos más frecuentes para 
cada unidad, y se ha calculado la CRAS proporcionalmente, con factores de ponderación 
de 0.6, 0.3 y 0.1, respectivamente. Los resultados de este procedimiento se pueden apreciar 
en la figura 14, donde se representa un mapa de CRAS, para cada FET considerada. A las 
zonas urbanas se les ha adjudicado un CRAS igual a cero, y los embalses se representan en 
blanco. A primera vista parece que hemos obtenido unos mapas aceptables, pero al 
observar el coeficiente de correlación con la CRAS calculada en los perfiles, representado 
junto a cada mapa, se puede ver que existe poca relación entre la CRAS calculada y el 
mapa. El coeficiente de correlación varía entre -0.01 y 0.25, para RA1 y BA1, 
respectivamente. Aún así, los mapas, si que reflejan las pautas principales de la 
distribución espacial de la CRAS en Andalucía, según las tres grandes regiones naturales.  
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CRAS RA1 (mm): r = - 0.01
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CRAS RO1 (mm): r = 0.12
 
0 25 50 75 100 km
0 25 50 75 100 125 150 175 mm
CRAS RO2 (mm): r = 0.14
 
Figura 14. Mapas de CRAS obtenidos mediante la cuantificación de las unidades del mapa 
de suelos de Andalucía. A partir de los datos de Trueba y col. (1999) se han cuantificado 
los principales grupos y subunidades de suelo (FAO-UNESCO, 1974) en Andalucía, y se 
ha usado ésta información para cuantificar las unidades del mapa de suelos de Andalucía 
según los 3 principales suelos de cada unidad. Véase el texto para más información sobre 
el procedimiento (Continúa en la página siguiente) 
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Figura 14. Continuación. 
 
En todas aparece el valle del Guadalquivir como una zona de mayor CRAS, delimitado al 
norte por la Sierra Morena, con menor CRAS, y al sur por la Cordillera Bética. También 
resaltan las marismas en el SO por su elevada CRAS. Sin embargo, en la provincia de 
Almería aparecen erróneamente algunas zonas con una CRAS elevada. La tabla 8 ha 
mostrado que la clasificación con más éxito era según la litología. La figura 15 muestra los 
mapas que resultan cuando se cuantifica la leyenda del mapa litológico con la CRAS media 
de cada clase litológica. La distribución espacial de la CRAS es bastante diferente de la de 
los mapas de la figura 14. Se puede distinguir bien el valle del Guadalquivir de la Sierra 
Morena, aunque la zona con mayor CRAS se reduce al valle del alto Guadalquivir. Los 
altos valores de CRAS en la provincia de Almería no aparecen. Sin embargo aparecen, 
erróneamente, unas manchas con valores de CRAS muy elevados, principalmente en la 
provincia de Granada. La escala de los valores de CRAS en las figuras 14 y 15 ha sido 
limitado hasta 175 mm para mejorar la visualización, aunque en algunos casos aparecen 
valores superiores a 200 mm. 
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Figura 15. Mapas de CRAS elaborados a partir del Mapa de Suelos de Andalucía, 
cuantificando las clases litológicas mediante la CRAS calculada a partir de los datos de 
suelo de Trueba y col. (1999) (Continúa en la página siguiente). 
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Figura 15. Continuación. 
 
3.5 Variografía de la CRAS 
Los algoritmos de interpolación geoestadística requieren una medida de la correlación 
espacial, en la que se basa el cálculo de los factores de ponderación. La figura 16 
representa los semivariogramas muestrales, calculados con la ecuación (2), para la CRAS 
según las 10 FET usadas. Solamente se han considerado semivariogramas isotrópicos, 
dado que los mapas de semivarianza (no representados) no reflejaban anisotropía en la 
estructura de la correlación espacial de la CRAS.  
 




































































































Figura 16. Semivariogramas isotrópicos y residuales, junto con los modelos ajustados 
para la CRAS, calculada mediante las diferentes FET. Los residuos han sido calculados a 
partir de los mapas en la figura 15 (Continúa en la página siguiente). 
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Figura 16. Continuación. 
 
También se representan los semivariogramas residuales, para los residuos, obtenidos a 
partir de los mapas de CRAS de la figura 15, según la ecuación (6), y necesarios para la 
implementación de KSml según la ecuación (5). Se ha ajustado a cada semivariograma 
muestral, un modelo teórico permisible, lo que permite la resolución del sistema de 
krigeado, sin que haya problemas con matrices singulares y sin que aparezcan varianzas 
negativas. Aquí se han usado los siguientes modelos básicos: 
 
Modelo exponencial. 
Este modelo se aproxima de forma asintótica a la meseta, con alcance práctico a definido 
como la distancia donde el semivariograma llega al 95% de la meseta. Su ecuación 
normalizada es: 
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 3( ) 1 exph hh Exp
a a
γ    = = − −        (12) 
 
Modelo esférico. 






h h h ahh Esf a aa
h a
γ
  − ≤   = =       >
 (13) 
 
siendo a el alcance (de la correlación espacial) y h la distancia de separación. Este modelo 
tiene un comportamiento lineal cerca del origen y llega a la meseta en a. 
 
Modelo Gaussiano. 
Este modelo se suele usar para caracterizar fenómenos que son muy continuos en el 
espacio (p. ej. la altitud) debido a su forma parabólica cerca del origen. Se aproxima, como 
el modelo exponencial, de forma asintótica a la meseta, con alcance práctico a, definido 





3( ) 1 exph hh Gauss
a a
γ   = = − −       (14) 
 
Cualquier combinación lineal de estos modelos permisibles constituye también otro 
modelo permisible: 
 
 1 1 2 2( ) ( ) ( ) ...oh c c h c hγ γ γ= + + + , (15) 
 
siendo co el efecto pepita que representa la variabilidad a distancias muy pequeñas y el 
error cometido durante la observación, c1, c2, ... las respectivas contribuciones de cada 
modelo básico ( )n hγ  a la meseta total del modelo compuesto. El uso de diferentes 
modelos básicos permite tener en cuenta las diferencias en la manifestación del fenómeno 
bajo estudio según la escala espacial (Goovaerts y Webster, 1994; Van Meirvenne y col., 
1996). Se ha usado el programa VARIOWIN v2.2 (Panatier, 1996) para el cálculo de los 
semivariogramas muestrales y para el ajuste de los modelos teóricos. Los parámetros de los 
modelos ajustados se representan en la tabla 9. Obsérvese que solamente para la CRAS, 
calculada a partir de la FET BA1, se han usado dos modelos básicos para modelizar los 
semivariogramas. Para el semivariograma de la CRAS se ha usado un modelo esférico 
(Esf) para reflejar el aumento rápido de la variabilidad hasta distancias de 6 km, y un 
semivariograma Gaussiano (Gaus) para describir el aumento, más gradual, de la variación 
a la escala regional. Ambos componentes contribuyen aproximadamente la mitad a la 
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meseta, o a la varianza total. Para el ajuste del semivariograma residual se ha usado un 
modelo exponencial (Exp) para modelizar el comportamiento a distancias de hasta 7 km, y 
un modelo Gaussiano para reflejar la variación regional. En la figura 16 se puede apreciar 
que los modelos para ambos semivariogramas son muy similares, especialmente para las 
distancias de separación más pequeñas. Esto también ocurre en los gráficos para las demás 
FET, lo que demuestra que los mapas de CRAS de la figura 15 aportan poco para estimar 
la CRAS. En todos los casos, el semivariograma residual tiene una meseta ligeramente 
inferior a la del semivariograma de la CRAS, pero la diferencia es muy pequeña y refleja 
de antemano, que KSml no producirá en estimaciones de la CRAS sustancialmente 
mejores que KO. Sin embargo se puede esperar que la variabilidad de las estimaciones con 
KSml será mayor, manteniendo la misma exactitud.  
 
Tabla 9. Parámetros de los modelos ajustados a los semivariogramas isotrópicos y 
residuales para la CRAS. 
FET Semivariograma isotrópico Semivariograma residual 
 co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) 
RA1 780 Exp 1131 28.4 836 Exp 1114 16.8 
RA2 391 Exp 1284 35.1 350 Exp 1106 19.9 
RO1 960 Exp 1292 37.1 741 Exp 1317 18.5 
RO2 858 Exp 1232 33.2 589 Exp 1365 17.4 












BA2 540 Exp 751 25.8 510 Exp 746 15.8 
BA3 806 Exp 407 33.0 456 Exp 786 13.4 
GO 364 Exp 976 31.0 247 Exp 1038 18.6 
WO 334 Exp 617 39.0 262 Exp 589 19.7 
SW 644 Exp 1580 35.2 720 Exp 1328 21.3 
 
Se ha de resaltar de la tabla 9 y de la figura 16, que el tamaño del efecto pepita en algunos 
casos supera el 50 % de la variabilidad total. El efecto pepita representa la fracción de la 
varianza total que no se puede explicar por el modelo geoestadístico. Esto se debe a los 
errores cometidos en la observación, análisis o geo-referenciación de los datos, aunque 
también a la variabilidad que existe a escalas inferiores a la distancia mínima entre los 
puntos de observación. Las propiedades hidráulicas de suelos son conocidas por su gran 
variabilidad a pequeñas distancias, por lo que se necesitaría una densidad de observaciones 
mucho más grande para capturar su variabilidad a estas escalas, lo cual resulta imposible 
para estudios con un carácter regional como es éste. Otras fuentes de variación que 
contribuyen al efecto pepita son, la gran variabilidad que reside en la base de datos de 
3  Resultados y discusión 
 227 
Trueba y col. (1999), dado que los datos provienen de fuentes independientes que manejan 
diferentes clasificaciones y metodologías, y la incertidumbre extra en las estimaciones de 
la CRAS, debida al uso de FET y al cálculo de la CRAS, en sí. Un efecto pepita tan grande 
reduce la eficacia del krigeado para estimar con exactitud sin perder demasiada 
variabilidad en las estimaciones. En el caso más extremo, cuando el efecto pepita es igual a 
la varianza total, se puede considerar el krigeado como un algoritmo para calcular medias 
móviles, sin tener en cuenta correlación espacial alguna. 
 
3.6 Interpolación de la CRAS en Andalucía 
3.6.1 Validación del modelo geoestadístico1 
La elección de un modelo teórico u otro para el semivariograma muestal y la elección de 
los demás parámetros, como son el número de puntos vecinos que se consideran en la 
interpolación o el radio de búsqueda, puede ser asesorada por una validación del modelo 
geoestadístico, que también puede servir para comparar el funcionamiento de diferentes 
metodologías de interpolación. Por un lado está la técnica denominada de jack-knifing que 
consiste en estimar un subconjunto de observaciones que no ha sido usado, ni para el 
cálculo del semivariograma experimental, ni en el cálculo de los ml, y después comparar 
estas estimaciones con las observaciones. Esta metodología es, sin duda, la más correcta, 
pero implica un despilfarro de información, dado que en la mayoría de los casos apenas 
disponemos de datos suficientes como para calcular un semivariograma aceptable y 
completar el estudio, de tal modo que esta metodología de validación se suele usar 
solamente en estudios de investigación sobre la metodología geoestadística. Para evitar el 
desgaste de información se suele usar la validación cruzada, donde se elimina y estima 
cada observación a su vez. Existen diferentes medidas estadísticas para cuantificar la 
calidad de las estimaciones. En este estudio usaremos el error medio, EM, que refleja el 
sesgo en las estimaciones, el error medio absoluto, EMA, que refleja la exactitud o la 
dispersión de las estimaciones frente a las observaciones, el error medio cuadrático, EMC, 
y su raíz cuadrada, REMC, que reflejan también la exactitud pero dando más peso a los 
errores más grandes, el error relativo medio, ERM, que mide la exactitud relativa de las 
estimaciones, y el coeficiente de correlación de Pearson, R, que mide la calidad de la 
relación lineal entre las observaciones y las estimaciones: 
 









= −∑  (16) 
                                                          
1En este apartado se repiten los conceptos de la validación cruzada que se presentaron en los capítulos 3 (§3) 
y 4 (§2) para mantener el carácter independiente de los diferentes capítulos. 
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siendo ( )iz x∗  y ( )iz x  respectivamente los valores estimados y observados en el punto ix  
y n el número de estimaciones. 
La figura 17 muestra el valor de estas medidas estadísticas para el error cometido al 
interpolar la CRAS, calculado mediante las 10 diferentes FET. El EM refleja el sesgo 
global en las estimaciones. Los valores negativos representan subestimación y los positivos 
sobrestimación. Se puede observar que KSml sobrestima más que KO, excepto para BA1 
dónde, la primera alternativa subestima menos. Sin embargo, los valores del EM son 
despreciables en comparación con el valor medio de la CRAS, lo que refleja el carácter 
“exacto” de la interpolación con krigeado. El EMA y la REMC tienen un comportamiento 
muy similar, aunque la REMC es aproximadamente 10 mm más grande. El KSml siempre 
produce errores que son algo más pequeños que las que produce KO. Los errores más 
pequeños se observan para la CRAS, calculada con WO: el EMA igual a 21.3 y 20.6 mm, 
y la REMC igual a 29.0 y 28.0 mm, para el KO y el KSml, respectivamente. Los valores 
más grandes son para BA1: el EMA igual a 36.0 y 34.6 mm, y la REMC igual a 46.6 y 
44.8 mm, para el KO y el KSml, respectivamente. En cuanto al ERM, no hay 
prácticamente diferencia entre KSml y KO. Para este estadístico resaltan los altos valores, 
superiores a 2, para las FET RO1 y RO2, aunque esto se debería de interpretar como un 
arteficio dado que el ERM se dispara cuando el valor observado se aproxima a cero. Se 
puede observar en la tabla 5 que los valores de CRAS mínimos son 0.4 y 1.0 mm, para 
RO1 y RO2, respectivamente. Esta situación se podría evitar, calculando el ERM para 
diferentes clases según el tamaño de los valores observados. El coeficiente de correlación, 
R, mide si las observaciones y las estimaciones se ajustan a una relación lineal. Se puede 
apreciar en la figura 17 que el KSml resulta siempre superior al KO. Los valores más 
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pequeños, 17.3 y 30.0, se observan para BA3, para el KO y el KSml, respectivamente, y 
























































Figura 17. Resultados de la validación cruzada para la interpolación de la CRAS 
mediante KO y KSml. Los estadísticos son: el Error Medio (EM), el Error Medio Absoluto 
(EMA), la Raíz del Error Medio Cuadrático (REMC), el Error Relativo Medio (ERM), y el 
coeficiente de correlación (R).  
 
3.6.2 Interpolación de la CRAS 
 
Teniendo en cuenta los resultados de la validación cruzada se han elaborado mapas de 
CRAS mediante KSml usando el mapa litológico cuantificado como ml. La figura 18 
muestra estos mapas para las 10 FET consideradas. El último mapa representa la CRAS 
media de los 10 mapas anteriores. Se pueden distinguir bien las diferencias entre Sierra 
Morena y el Valle del Guadalquivir, con valores más elevados en el valle. El último mapa 
es el promedio de los 10 anteriores. Para todas las FET se puede apreciar el mismo patrón 
en la distribución espacial de la CRAS. El Valle del Guadalquivir destaca por su elevada 
CRAS, mientras que Sierra Morena y el sureste de Andalucía se caracterizan por una 
CRAS inferior. Teniendo en cuenta el análisis anterior de las FET y la CRAS calculada 
mediante ellos, se da preferencia al uso de las FET desarrolladas por Schaap y col. (2001) e 
implementadas en el programa Rosetta. Los mapas correspondientes se pueden apreciar en 
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la figura 18, codificados como RO1 y RO2. Se recomienda especialmente este último que 
ha sido elaborado a partir de estimaciones de la CRAS que han sido calculadas mediante el 
programa Rosetta, empleando las tres clases granulométricas como datos de entrada.  
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Figura 18. Mapas de la CRAS, para las diferentes FET, elaborados mediante KSml, con el 
mapa litológico cuantificado como ml. El último mapa representa el promedio de los 10 
mapas restantes. Se ha acotado la escala de valores en 175 mm para mejorar la 
representación. 
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Figura 18. Continuación. 
 
El patrón regional de la CRAS que se puede observar en los mapas se corresponde con lo 
que se esperaba intuitivamente. Sin embargo, los patrones locales son menos fiables debido 
a la baja densidad espacial de las observaciones, su baja calidad y elevada heterogeneidad. 
El mapa de suelos de Andalucía tampoco aporta información a la escala local. Futuras 
investigaciones podrían dirigirse hacía la búsqueda de variables secundarias exhaustivas 
provenientes de sensores remotos, como p. ej. imágenes NOAA (Odeh y McBratney, 
2000), o provenientes de modelos conceptuales de la interacción suelo-paisaje, que 
relacionan las características de los suelos con la topografía o las formas del paisaje (Gobin 
y col., 2001). A la escala de parcela, cuando se requiere información de alta resolución 
espacial se podría evaluar el uso de sensores cercanos (Mc Bratney y col, 2001). 
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4 Conclusiones y recomendaciones 
Se ha comparado el comportamiento de 10 FET en Andalucía en cuanto a la estimación de 
la capacidad de retención de agua en el suelo (CRAS), usando una base de datos que 
contiene las propiedades edáficas de 319 perfiles (1015 horizontes) de suelo. De estas 
propiedades solamente se han retenido para este estudio el porcentaje de arcilla, limo y 
arena, el contenido en MO y el porcentaje de elementos gruesos. Estos datos muestran una 
gran variedad en la granulometría de los suelos, de tal modo que todas las clases texturales 
aparecen. La CRAS media, calculada con las 10 FET, varía entre 76 (BA2) y 131 mm 
(GO). Estos valores son muy bajos en comparación con los que se emplean en otros 
estudios (Milly, 1994a,1994b; MMA, 1998). Las FET más contrastadas, RO1 y RO2, 
muestran una CRAS media de 110 y 112, respectivamente. Estas FET tienen también la 
correlación media, con los demás FET, más elevada. 
Se ha analizado la posibilidad de clasificar la CRAS según diferentes clasificaciones 
texturales y taxonómicas. La clasificación textural según el USDA arrojaba el 
complemento de la varianza relativa (CVR) más elevado: 0.52 y 0.49 para RO1 y RO2, 
respectivamente. Las clasificaciones taxonómicas son peores, produciendo la clasificación 
FAO un valor de 0.27 para ambas FET. Sin embargo, cuando se clasifica según el mapa de 
suelos de Andalucía empeoran los resultados drásticamente. Solamente la clasificación 
según la litología muestra un valor significativo de 0.16 para ambas FET. Esto se debe a la 
gran variabilidad que existe dentro de las diferentes clases del mapa de suelos de 
Andalucía, elaborado a una escala de 1:400000. Cuantificando el mapa litológico se puede 
hacer una primera estimación de la distribución espacial de la CRAS en Andalucía. Sin 
embargo, el coeficiente de correlación con la CRAS calculada en los perfiles asciende 
solamente a 0.12 y 0.14 para RO1 y RO2, respectivamente. 
La variografía de los datos calculados de la CRAS muestra una clara estructura en la 
correlación espacial y muestra un alcance entre 25 y 40 km para las diferentes FET, con un 
efecto pepita relativo entre 0.2 y 0.7, cuya magnitud se puede explicar por la 
heterogeneidad metodológica y la calidad de la base de datos, la baja densidad espacial de 
las observaciones y la conocida gran variabilidad espacial de la CRAS a pequeñas 
distancias de separación. A estos inconvenientes hay que sumar la incertidumbre de las 
estimaciones de CRAS a través de las FET y la inconsistencia entre las escalas de los datos 
puntuales de la base de datos y el mapa de suelos de Andalucía (E: 1:400000), que resulta 
demasiada pequeña, incluso para ser aprovechada en un estudio de carácter regional como 
éste. Esta situación solamente se podrá cambiar, organizando campañas de muestreo en 
campo, de manera coordinada y con una metodología de trabajo única, basadas en un 
diseño cuantitativo del muestreo que satisface los requerimientos de los usuarios finales de 
esta información en cuanto a resolución espacial y fiabilidad.  
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Finalmente se presentan mapas de la CRAS para cada FET, elaborados mediante 
interpolación con KSml, usando el mapa litológico cuantificado como ml. Los errores 
encontrados en la validación cruzada son hasta dos veces más grandes que los errores 
cometidos al calcular la CRAS. En cuanto al cálculo de la CRAS en Andalucía se puede 
dar preferencia a las FET jerárquicos de Schaap y col. (2001), dado que son las más 
contrastadas y las mejor documentadas. Su implementación resulta muy fácil mediante el 
programa Rosetta y su estructura permite incorporar más propiedades del suelo en la 
estimación de las características hidráulicas en el momento en el que se dispone de ellas. 
Futuros estudios deberían de contemplar también el uso de información secundaria 
exhaustiva proveniente de sensores remotos, modelos conceptuales que relacionan las 
propiedades del suelo con la topografía o la forma del paisaje, o sensores cercanos cuando 
se requiera información a escala de parcela, con una elevada resolución espacial. 
Este trabajo pone de manifiesto que, hoy en día, la información sobre los suelos en 
Andalucía no es suficiente para hacer una evaluación de la distribución espacial de la 
CRAS a escala regional. Este hecho contrasta con el importante esfuerzo de las 
administraciones competentes, en cuanto a gestión e investigación, en remediación de la 
erosión, modernización de la agricultura y de los regadíos, o gestión de los recursos 
hídricos. El programa de la modernización de los regadíos, aplicado en un contexto de 
agricultura de precisión, ofrece un precedente excelente para promover la caracterización 
cuantitativa de los suelos, complementando así los requerimientos para la maximización de 
la rentabilidad del uso del agua. En la agricultura de secano el conocimiento cuantitativo 
de los suelos tendrían también importantes ventajas p.ej. para el uso de suelos, la ubicación 
idónea de los diferentes cultivos, la elección de la maquinaria a emplear para minimizar la 
erosión o la optimización de las técnicas culturales en general. En última instancia, pero no 
menos importante, podemos destacar la importancia estratégica que puede tener un 
inventario cuantitativo de los suelos, para las diferentes administraciones, a la hora de 
afrontar la gestión y la toma inmediata de decisiones, relacionadas con la problemática 
ambiental (p. ej. accidentes nucleares, vertidos ilegales o accidentales, ...). 
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La superficie de la tierra tiene un papel determinante en el ciclo hidrológico. De sus 
características y estado temporal depende una multitud de procesos físicos que transcurren 
en el sistema continuo suelo-vegetación-atmósfera, que posibilita la vida en la tierra. 
Especialmente el flujo interrelacionado de agua y energía, a través de este sistema, influye 
de modo significativo en el balance de agua de una región y en la dinámica de la atmósfera 
a una escala continental o mundial. La superficie de la tierra constituye la frontera entre el 
sistema poroso del suelo y la capa límite de la atmósfera, donde los procesos de transporte 
de energía y agua sufren un cambio de medio, con consecuencias importantes. 
Especialmente las características de transmisión de agua y energía de la superficie de la 
tierra (con o sin vegetación), y su contenido en agua en un cierto momento determinarán 
cómo transcurren estos procesos. El agua de la lluvia cae en la superficie del suelo durante 
los chubascos de duración variable, e infiltra y humedece el suelo según las características 
de transmisión de éste y según el agua que ya contiene. Esta cantidad de agua puede ser 
transpirada por las plantas, evaporarse desde suelo desnudo, o desplazarse hasta la capa 
freática. Sin embargo, cuando la intensidad de la lluvia supera la capacidad de infiltración 
del suelo, se produce escorrentía. Entonces ocurre la primera partición en la superficie de 
la tierra, dependiendo en gran medida de la humedad del suelo: La partición de la 
precipitación en evapotranspiración y escorrentía. Esta partición, a diferentes escalas 
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temporales, es sin duda una de las incógnitas que han recibido más atención en la 
hidrología. Sin embargo, la estimación de la humedad del suelo en sí ha sido pocas veces el 
objetivo de la modelización del balance de agua en el suelo. La hidrología se ha dedicado 
más bien a la descripción y explicación de la variabilidad espacial e interanual del balance 
hídrico. La humedad del suelo aparece en estos modelos como una variable de estado de la 
cual depende en gran medida la partición anteriormente mencionada. Estudiando y 
aplicando estos modelos se puede hallar una gran cantidad de información sobre la 
evolución de la humedad del suelo a lo largo del año. La humedad del suelo es también el 
factor que determina otra partición en la superficie de la tierra. Dependiendo de la 
humedad del suelo, la energía que recibe la superficie de la tierra del sol, se reparte en 
calor latente, usado para “evapotranspirar” el agua que se encuentra en la capa superficial 
de la tierra, y en calor sensible, necesario para el buen desarrollo de numerosas reacciones 
químicas que intervienen en la biología de la vida en la superficie de la tierra. De este 
modo ocurre una repartición de la energía incidente en la superficie de la tierra, evitando 
que ésta se caliente o enfríe demasiado en ciertas zonas, constituyendo este mecanismo el 
motor del ciclo hidrológico. La humedad del suelo influye en el balance de calor y agua, en 
el tipo y la cantidad de vegetación que cubre la superficie de la tierra y, de este modo, 
determina la transpiración y las propiedades radiativas. También modula las propiedades 
térmicas del suelo. Esto significa que los mecanismos a través de los cuales la humedad del 
suelo afecta a la circulación atmosférica y al clima son muy complejos. 
El grado de complejidad de los modelos suele depender de la escala espacio-temporal del 
estudio y del detalle requerido en la respuesta. Tradicionalmente se han usado modelos 
muy simples, sumando la cantidad de precipitación y restando la evapotranspiración de una 
cantidad de agua almacenada en el suelo, a intervalos de tiempo mensuales o diarios. 
Cuando la capacidad de almacenamiento de agua en el suelo se supera ocurre escorrentía 
(Boughton, 1968; Alley, 1984; Huang y col., 1996). Estos modelos se suelen aplicar a 
extensas zonas o cuencas enteras usando datos mensuales o diarios. Existen diferencias en 
el cálculo de la evapotranspiración dependiendo de la humedad del suelo. Milly (1994b) 
desarrolla un modelo donde se describe una aproximación al problema del manejo de agua 
a una gran escala, suponiendo que el balance de agua a largo plazo tan sólo depende de la 
interacción local de la fluctuación del suministro de agua, lluvia, y la demanda, 
evapotranspiración, amortiguando los cambios en el almacenamiento de agua en el suelo. 
Esta hipótesis, junto con algunas representaciones idealizadas de las variables de entrada 
en el tiempo y el espacio permiten establecer un modelo simple para el balance de agua en 
una zona determinada bajo un clima uniforme. El modelo es capaz de explicar 88 % de la 
variabilidad geográfica de la escorrentía media anual observada en la parte de EEUU, al 
este de las Montañas Rocosas. Cuando se requieran respuestas a escala de parcela se podría 
trabajar con mayor detalle y usar modelos basados en la resolución de la ecuación de 
Richards, numéricamente (Belmans y col., 1983; Kroes y col, 2000), o usando soluciones 
analíticas aproximadas (Broadbridge y White, 1988; Giráldez y col., 1999). Estos modelos, 
sin embargo, requieren una gran cantidad de datos observados, lo que dificulta su 
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aplicación a gran escala. La heterogeneidad del suelo y el carácter no-lineal de los procesos 
son otros factores que limitan la aplicación de estos modelos detallados a escalas grandes, 
donde la ley de Darcy puede ser cuestionada. A partir de los ochenta, motivado por un 
posible cambio climático, hubo un desarrollo importante en el ámbito de los modelos de 
circulación global. En estos modelos se ha ido prestando cada vez más atención a la 
humedad del suelo, calculada mediante detallados esquemas que describen los procesos 
físicos de la interacción y transferencia entre el suelo, la vegetación y la atmósfera (Sellers 
y col., 1986; Abramopoulos y col., 1988; Noilhan y Planton, 1989; Avissar y Pielke, 
1989). Estos modelos suelen usar pequeños pasos de tiempo (horarios o inferiores), pero 
tienen poca resolución espacial, lo que dificulta su aplicación al estudio de la distribución 
espacial de los componentes del balance de agua en una zona. Dado el detalle de la 
descripción matemática de los procesos físicos, estos modelos contienen numerosos 
parámetros que requieren costosas campañas de medición de propiedades y muestreo de 
suelo, teledetección y observaciones meteorológicas para su calibración y funcionamiento 
(Mahfouf y col., 1996; Dirmeyer y col.,2000; Sen y col., 2000). En estos modelos, la 
humedad del suelo recibe cada vez más atención por su impacto sobre el clima (Dirmeyer 
y col., 1999). Leese y col. (2001) resumen las conclusiones del taller de trabajo sobre la 
humedad del suelo, celebrado en la Universidad de Oklahoma del 16 a 18 de mayo de 
2000. Esta reunión tuvo como objetivo general el desarrollo de un plan estratégico para el 
seguimiento de la humedad del suelo durante los próximos cinco años, su análisis y 
predicción para aplicaciones hidrometeorológicas y hidroclimatológicas, la identificación y 
recomendación de prioridades de investigación y la demostración de la utilidad de un 
sistema global y contribuyendo así al diseño de dicho sistema 
La humedad del suelo es una variable de estado en el balance de agua del suelo que resume 
gran parte de la hidrología superficial de una zona y es una variable clave en la descripción 
de las interacciones entre la superficie de la tierra y la atmósfera. Sin embargo no ha 
tenido, hasta la fecha, amplia aplicación en la modelización de estos procesos. Esto se debe 
principalmente a las dificultades relacionadas con su medición, no sólo en un punto en el 
espacio o el tiempo, sino a intervalos regulares en todas las dimensiones de este espacio, 
como ya se está haciendo en el caso de observaciones meteorológicas. La gran variabilidad 
espacio-temporal de la humedad del suelo se debe principalmente a la gran variabilidad 
espacial de las propiedades hidráulicas del suelo y de la ocurrencia de precipitación. Yoo y 
col. (1998) analizan el impacto de la lluvia sobre la variabilidad espacio-temporal de la 
humedad del suelo, usando un modelo para la humedad del suelo y dos modelos de 
precipitación con los que muestran que la variabilidad de la humedad del suelo cambia 
durante el episodio de precipitación. Durante el episodio entre chubascos, la variabilidad 
espacial de la humedad del suelo está muy relacionada con la textura del suelo. También 
Mohr y col. (2000) concluyen de su estudio que el patrón espacial de la humedad del suelo 
simulada está más controlado por la textura del suelo que las observaciones, y que el error 
está correlacionado con la precipitación. 
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Sin embargo, la mayoría de los estudios que investigan la importancia de la humedad del 
suelo en los procesos hidrológicos han sido basados en observaciones puntuales, 
centrándose en la variabilidad con la profundidad. Sólo en la USSR existía una amplia red 
de mediciones diarias de la humedad del suelo, usando el método gravimétrico. Sin 
embargo con la caída de esta potencia acabó también el valioso registro de la humedad del 
suelo. Otra red de observación de la humedad del suelo es la de Illinois en EEUU, donde se 
está midiendo, desde 1981, la humedad del suelo en 11 perfiles, hasta una profundidad de 2 
m, 2 veces al mes, con una sonda de neutrones (Hollinger e Isard, 1994). Georgakakos y 
Baumer (1996) analizan los diferentes programas de medición de la humedad del suelo en 
EEUU, y los posibles usos de estos datos. Georgakakos y Bae (1994) hacen un análisis 
espacio-temporal de la variabilidad de la humedad del suelo en el centro-oeste de EEUU, 
usando datos de humedad del suelo, calculados con un modelo conceptual, y agregados 
sobre tres cuencas con superficies entre 2000 y 3500 km2. Guetter y Georgakakos (1996) 
analizan las propiedades de la variabilidad a gran escala de la humedad del suelo simulada 
y concluyen que valores extremos de la humedad del suelo muestran coherencia para 
escalas de 106 a 103 km2 en la parte central y sureste de EEUU. Otro tema de interés en 
este contexto es la discrepancia entre la escala de observaciones en campo (puntuales) y las 
estimaciones de la media de cierta área, dependiendo de la resolución espacial de los 
sensores remotos o del modelo (Grayson y Western, 1998). Western y col. (1998) hacen un 
análisis geoestadístico de los patrones de la humedad del suelo, medida con TDR en la 
cuenca Tarrawarra (10.5 ha) en el sureste de Australia. Durante el invierno (húmedo) el 
alcance del semivariograma es de 35-50 m y durante el verano (seco) el alcance aumenta 
hasta 50-60 m. Los autores explican esta evolución estacional a través de la importancia de 
redistribución lateral del agua en el suelo durante las diferentes estaciones.  
En este capítulo se analizará el balance medio anual del agua en el suelo en Andalucía 
usando los modelos de Thornthwaite-Mater y Milly en 160 observatorios. Se estudiará la 
variabilidad espacial de la evapotranspiración real, la escorrentía total, y el grado de 
saturación del suelo, anualmente y estacionalmente, y se desarrollará una metodología para 
su interpolación espacial.  
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El balance total del agua en un área o región se puede expresar de la siguiente manera, 
considerando la ley de conservación de masa en este área (Brutsaert, 1982, § 1): 
 
 ( ) e sdw p e A q qdt = − + −  (1) 
 
siendo p [LT-1] la intensidad de la precipitación y e [LT-1] la intensidad de la 
evapotranspiración real en el área A [L2], qe [L3T-1] el flujo superficial y subterráneo 
entrante, qs [L3T-1] el flujo superficial y subterráneo saliente (escorrentía total), w [L3] el 
volumen de agua almacenada en el área A y t [T] el tiempo. La intensidad de la 
evapotranspiración media en la región se puede hallar como 
 
 [ ]e se p q q dw dt A= + − −  (2) 
 
Sin embargo resulta muy difícil medir los flujos superficiales y subterráneos, y el 
almacenamiento de agua en el suelo, por lo que la aplicación de la ecuación (2) se limita a 
cálculos de e anual, E. Considerando el intervalo de tiempo igual a un año se puede 
suponer que el promedio de dw dt  se aproxima a cero y que los flujos subterráneos son 
despreciables en comparación con los demás términos, tratándose de una zona extensa. Si 
la zona de estudio es una cuenca natural, no hay flujo superficial entrante, y solamente 
queda el flujo superficial saliente. De tal modo que se puede escribir la ecuación (2) como  
 
 E P Q= − , o P E Q= +  (3) 
 
siendo P [L], Q [L], y E [L] los totales anuales de precipitación, escorrentía total y 
evapotranspiración real, respectivamente. La ecuación (3) cuantifica la repartición de la 
lluvia recibida en evaporación actual y escorrentía total. La ecuación (3) ha hecho posible 
la inferencia de relaciones empíricas entre E y P o Q y P. Bailey (1979), Eagleson (1981) y 
Brutsaert (1982) resumen estas relaciones. Especialmente las ecuaciones de Budyko 
(1974), Lettau (1969) y Lettau y Baradas (1973) resultan útiles para determinar como 
ocurre esta repartición. Nicholson y Lare (1990) se basan en estos dos últimos trabajos 
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para describir el balance de energía en la superficie del suelo en el Sahel. En estos trabajos 
se emplea el índice de aridez que se define como,  
 
 n oR ETR
P Pλ= ≈  (4) 
 
siendo Rn [ML2T-2] la radiación neta total anual, λ [MLT-2] el calor latente de vaporización 
de agua y ETo [L] la evapotranspiración de referencia total anual. 
Budyko (1974) intentó ajustar las siguientes ecuaciones a su conjunto de datos 
provenientes de un gran número de cuencas de todo el mundo: 
 
 ( )1 expE R
P




 =     (6) 
 
y observó que sus datos aparentemente se situaban entre estas dos ecuaciones, por lo que 
propuso la media geométrica: 
 
 ( )1tanh 1 expE R R
P R
 = − −       (7) 
 
Budyko solía expresar estas ecuaciones en términos del valor anual de la radiación neta, 
expresada como altura de evaporación equivalente. En los trabajos de Milly se aproxima 
este valor por la ETo. Las ecuaciones (5-7) se han representado en la figura 1. Esta figura 
representa el diagrama de Budyko, que muestra la relación entre la razón E/P y R, y que 
caracteriza el balance de agua medio anual. E/P es una medida para el balance de agua 
medio anual, dado que cuantifica cómo se reparte la precipitación en evaporación y 
escorrentía, y por el otro lado, R es una medida para el clima (Bailey, 1979, Fig.3.1). 
Grandes valores de R (>1) representan climas secos y áridos, donde el balance de agua 
anual se caracteriza por limitación de agua, y pequeños valores de R (<1) reflejan climas 
húmedos, donde el balance de agua anual se caracteriza por limitación de energía. Esta 
diferenciación representa el hecho de que la evapotranspiración anual se aproxima a la 
precipitación anual en regiones donde la energía, anualmente suministrada a la superficie 
de la tierra (ETo), supera ampliamente la cantidad requerida para vaporizar la precipitación 
anual. Por lo contrario, cuando la energía suministrada representa solamente una pequeña 
fracción de la cantidad requerida, la evapotanspiración anual se aproxima a la ETo. De este 
modo el diagrama de Budyko atribuye al clima el principal control sobre el balance de 
agua anual. Las dos rectas (I y II) de la figura 1 muestran los límites superiores del 
diagrama y pueden ser expresadas como: 
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 { }/ min 1,E P R=  (8) 
 
Esta ecuación refleja el límite superior para la relación empírica de Budyko, elaborada a 
partir de datos de cuencas naturales (ecuaciones (5-7)). La figura 1 muestra que la 
evapotranspiración de la mayor parte de la superficie terrestre es inferior a los límites de 
agua y energía representados por la ecuación (8), especialmente en zonas donde el índice 
de aridez se aproxima a 1 (aproximadamente 30 % menos). Gracias a esta diferencia la 
tierra resulta más apta para la vida, pero ¿cómo se puede explicar esta diferencia?. La 
explicación tiene que residir en los factores que no se tienen en cuenta como el suelo, la 
vegetación, la topografía, y en aspectos del clima, diferentes a los representados por el 
índice de aridez. 
 
















Figura 1. Diagrama de Budyko para el balance de agua medio anual. Las asíntotas a las 
curvas de Budyko, I y II, reflejan un balance con limitación de energía y limitación de 
agua, respectivamente  
 
Según Milly (1994b) se ha observado que la desviación de la ecuación (7) es positiva 
cuando la variación estacional de la precipitación y la ETo están en fase, y negativo cuando 
no lo están. Este autor interpreta la ecuación (8) como la escorrentía mínima posible, de tal 
modo que se puede explicar la diferencia, justificando la escorrentía que ocurre por encima 
de este mínimo. En este sentido define dos posibles causas para escorrentía adicional: la 
finita capacidad de retención de agua en el suelo, wo, y la finita permeabilidad del suelo. Si 
la wo resulta demasiado pequeña, parte de la precipitación se perderá por escorrentía, 
independientemente del índice de aridez. La finita permeabilidad del suelo actúa de dos 
modos. En primer lugar si la capacidad de infiltración es inferior a la intensidad de la 
precipitación se generará escorrentía, independientemente de los límites de suministro de 
agua y energía. En segundo lugar cuando la intensidad de la ETo supera la velocidad con la 
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que el agua puede trasladarse hacia la superficie de la tierra o hacia las raíces, la 




El almacenamiento de agua en el suelo es uno de los aspectos más importantes del ciclo 
hidrológico. Dependiendo de sus propiedades físicas un suelo es capaz de almacenar una 
cantidad de agua en épocas de lluvia que puede ser aprovechada por plantas y devuelta a la 
atmósfera en épocas del año con menos precipitación y temperaturas más elevadas. Dado 
que las intensidades de precipitación son mucho más elevadas que las de 
evapotranspiración potencial es necesario que el suelo sea capaz de almacenar agua para la 
vegetación. Si la precipitación ocurre frecuentemente en pequeñas cantidades, no hace falta 
mucha capacidad de almacenamiento. Si la precipitación cae en forma de algunos 
chubascos intensos hace falta más capacidad de almacenamiento para posibilitar el 
crecimiento de la vegetación en épocas de elevada demanda evaporativa. La capacidad de 
almacenamiento de agua de un suelo, wo [L], también regula en gran medida la cantidad de 
agua que escurre, sea por superficie, subsuperficial o subterránea. En el contexto del 
balance medio se considera también el agua percolada hasta el acuífero subyacente, como 
escorrentía. El balance anual del agua en el suelo explica como se reparte la precipitación 
en escorrentía y evaporación a lo largo del año. 
En la modelización de los componentes del balance de agua regional se suele considerar el 
suelo como un depósito (o una batería de depósitos), con una finita capacidad de 
almacenamiento de agua que se suministra por parte de la lluvia y que se pierde por parte 
de la evapotranspiración. Cuando el recipiente se desborda, ocurre escorrentía. Hay 
diferencias en la modelización de la escorrentía, pero, sobre todo en la conceptualización 
de la evaporación. En este apartado consideraremos dos tales modelos que se diferencian 
principalmente en su descripción de la evapotranspiración: el modelo de Thornthwaite-
Mater (Alley, 1984) y el de Milly (1993, 1994a, 1994b).  
 
2.2.1 El modelo de Thornthwaite-Mater 
Alley (1984) compara el comportamiento de 4 modelos diferentes del balance de agua en 
una cuenca, usando series mensuales de 50 años de precipitación y temperatura como datos 
de entrada y de caudal fluvial, para la validación, en 10 observatorios en Nueva Jersey en 
EEUU. Uno de ellos es el de Thornthwaite y Mater (1955), basado en una propuesta 
anterior de Thornthwaite (1948). Steenhuis y Van der Molen (1986) extienden su uso a 
datos de entrada diarios, para el cálculo de la recarga en Long Island, Nueva York y, más 
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recientemente, de Haro y col. (2000) lo emplean para estudiar la variación temporal de la 
recarga en el Parque Natural de Doñana, Huelva. 
En este modelo se considera el suelo como un depósito con una finita capacidad, wo, en el 
que el agua se infiltra sin limitaciones. Cuando durante un día i la precipitación, pi supera o 
iguala la evapotranspiración de referencia, etoi, se supone que la evaporación real ocurre 
con su máxima intensidad, etoi, de tal modo, que se puede escribir la humedad del suelo (o 
la altura de agua en el depósito), w, al final del día i, como: 
 
 { }1min ,i i o i oiw p et w w−= − +      cuando     i oip et≥  (9) 
 
Si el depósito llega a llenarse, se genera escorrentía, qi, que también incluye el drenaje del 
suelo: 
 
 1i i o o iiq p et w w −= − − +      cuando     ow w=  (10) 
 
Durante épocas secas, cuando eto supera p, se supone que la evapotranspiración es tal que 
la disminución de w con el tiempo, t, es proporcional al producto de la diferencia entre p y 






= −      cuando     op et<  (11) 
 
Resolviendo esta ecuación para un paso de tiempo igual a un día se puede obtener la 









 −=   
     cuando     i oip et<  (12) 
 
Alley (1984) advierte que puede ser arriesgado adjudicar un significado físico a variables 
de estado en este tipo de modelos. Por ejemplo, la altura de agua en el depósito, w, 
considerada como el equivalente de la humedad del suelo, variaba sustancialmente entre 
los diferentes modelos que analizó este autor. Especialmente, la conceptualización de la 
evapotranspiración, considerando algún tipo de relación entre la pérdida de agua del 
depósito y la altura de agua en éste, o el valor de wo adoptado, pueden influir mucho en el 
valor de w. Por estas razones parece más conveniente considerar, en vez de w, la razón 
w/wo, una magnitud sin dimensiones que denominaremos el grado de saturación. Aunque 
se podría dudar de su relación con la verdadera humedad del suelo, se puede analizar su 
variabilidad espacio-temporal, suponiendo que ésta se asemeja al de la humedad real 
(Milly, 2001). 
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2.2.2 El modelo de Milly 
Milly (1993, 1994a, 1994b) ha explorado la posibilidad de explicar el balance anual del 
agua en el suelo en términos de un modelo simple, con finita capacidad de almacenamiento 
y sin restricciones en cuanto a infiltración.  
En un primer trabajo (Milly, 1993) trata el caso especial de ausencia de estacionalidad en 
la demanda, eto, y el suministro, p , y considera la precipitación como una variable 
aleatoria en el tiempo. Bajo estas condiciones y basándose en un modelo simple para el 
balance de agua, propone una solución analítica que cuantifica la fracción de la 
precipitación anual, P, que se convierte en escorrentía, Q. Los resultados de este análisis 
sugieren que las fluctuaciones aleatorias intraestacionales de la precipitación, por sí solas, 
no pueden explicar la dependencia observada del balance anual del agua de los totales 
anuales de P y ETo.  
En un segundo trabajo (Milly, 1994a) considera la estacionalidad como la única fuente de 
variabilidad en el tiempo. Suponiendo que p y eto varían senoidalmente, deriva de nuevo 
una solución analítica para el problema del balance anual del agua, expresando la razón 
E/P o Q/P en función de 4 parámetros: el índice de aridez, R, la amplitud de la señal anual 
de p y eto, ∆p y ∆eto, respectivamente, conjuntamente considerado en un índice de 
estacionalidad, oS p et p= ∆ − ∆ , y la razón wo/P = W. El autor aplica esta solución a la 
parte de EEUU, al este de 105º W, pero obtiene una subestimación de 30% de la 
escorrentía media anual observada. 
En un tercer trabajo, Milly (1994b) combina ambos trabajos y parte de la hipótesis de que 
se puede describir el balance anual del agua como la simple interacción del suministro, P, 
la demanda, ETo, y el almacenamiento de agua en un depósito de dimensiones finitas, 
w/wo. También incluye la estacionalidad y el carácter aleatorio de la precipitación como 
fuentes de variabilidad en el tiempo, así como la variabilidad espacial de wo y llega a la 
conclusión de que la partición de P entre E y Q depende de 3 parámetros más, aparte de los 
ya mencionados: el número de días de lluvia al año, N, y la amplitud de su evolución 
senoidal a lo largo del año, ∆n, un parámetro relacionado con la función de densidad que se 
emplea para describir la variabilidad espacial de wo, κ. Empleando esta hipótesis para 
estimar E y Q en la misma zona del estudio anterior, consigue explicar el 88% de la 
variabilidad espacial de la escorrentía observada. El autor sugiere que estos resultados 
justifican el no haber incluido el concepto de la finita capacidad de infiltración. 
El volumen de control o el depósito del modelo del balance de agua de Milly tiene su 
borde superior en la interfaz suelo-atmósfera y tiene suficiente profundidad para contener 
todo el agua que está a disposición de las plantas. Se supone que la vegetación es bastante 
densa para poder despreciar evaporación directa desde el suelo. La profundidad del 
volumen de control del suelo corresponde aproximadamente con la media de la 
profundidad de las raíces de las plantas, en torno a 1 m. Las dimensiones horizontales del 
volumen de control son lo bastante grandes como para poder despreciar flujos horizontales 
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de agua en la zona radicular, debido a la heterogeneidad del suelo y a la topografía local, 
en torno a 100 m. 
El balance de agua en el volumen de control se puede describir de la siguiente manera: 
 
 dw i e q
dt
= − −  (13) 
 
siendo i  [LT-1] la velocidad con la cual se infiltra el agua de precipitación en el suelo. El 
modelo se basa en las siguientes idealizaciones físicas del balance de agua: 
 
• Se supone que la superficie del suelo es bastante permeable para que infiltre toda la 
precipitación, p, por lo que se puede sustituir en la ecuación (13) i por p. Esto 
significa que el modelo no conceptualiza la escorrentía Hortoniana, pero la tiene en 
cuenta mediante el concepto del volumen finito de control y drenaje desde él. 
• El agua que se encuentra en el suelo a potenciales superiores al punto de marchitez 
de la vegetación, se pierde del depósito con una intensidad igual a la 
evapotranspiración potencial, eto. No se conceptualiza la evaporación desde el suelo 
durante la segunda fase de la evaporación, ni los efectos en la evapotranspiración 
del estrés hídrico que pueden sufren las plantas a potenciales superiores al punto de 
marchitamiento. Se supone que todo el agua en el depósito está en condiciones de 
capacidad de campo. 
• El agua que se almacena por encima de la capacidad de campo se drena 
instantáneamente, suponiendo que no existe una capa freática en la cercanía del 
volumen de control. Esta pérdida de agua representa la escorrentía Dunneana. 
• No existe drenaje cuando el contenido de agua es menor que la capacidad de 
campo.  
 
Teniendo en cuenta esta lista de idealizaciones del balance de agua, Milly escribe la 






0 para p>et y w= w
dw= 0 para p<et y w=0
dt




Esta descripción es muy similar a la que se ha empleado en el caso del modelo de 
Thornthwaite-Mater, excepto por las relaciones (11) y (12), dado que en este modelo se 
considera e independiente de w, de tal modo que se puede escribir para la 
evapotranspiración: 
 







>=  =  (15) 
 
De manera similar se supone que no hay escorrentía cuando el depósito no está lleno. 








p et cuando w w y p et
<=  − = >
 (16) 
 
Para el análisis del balance de agua medio anual en Andalucía puede resultar interesante 
considerar también las soluciones analíticas que ha presentado Milly (1993, 1994a, 1994b) 
para algunos casos donde se ha simplificado la climatología, sin tener en cuenta la 
variabilidad espacial de wo. 
 
1. Ausencia de variabilidad temporal de p y eto  
 
Este es el caso más simple y representa una climatología con la misma p y eto durante 
todos los días del año. La evapotranspiración real, e, será igual al menor de p y eto, 
independientemente de wo, de modo que se puede describir el balance medio anual por la 
ecuación (8), que corresponde con las dos rectas en la figura 1. Cuando eto > p, el depósito 
siempre estará vacío, w = 0, lo que significa que no puede haber vegetación. Cuando p > 
eto, el depósito siempre estará lleno, w=wo, lo que tampoco posibilita vegetación. 
 
2. Ausencia del ciclo estacional de p y eto= constante 
 
Considerando solamente el carácter aleatorio de p, Milly (1993) llega a la siguiente 

















−= −  (17) 
 
Siendo ow N Pα = , con P N  la precipitación media de un día con lluvia. 
En la figura 2a se puede apreciar esta propuesta con valores de α iguales a 20 y 10, típicos 
para Andalucía, basándonos en valores de wo entre 110 (mapa de wo de Andalucía) y 200 
mm y valores de P N  entre 6 y 12 mm. Se puede observar que las curvas están siempre 
por encima de las curvas empíricas de Budyko de la figura 1, y, como se verá más 
adelante, por encima, también, de los valores calculados en Andalucía (figura 9). También 
se ha representado la curva correspondiente a α =5, la cual también queda por encima de 
las ecuaciones de Budyko. Esto significa que no se puede explicar el balance del agua en 
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Andalucía, considerando solamente la variación aleatoria de la precipitación a lo largo del 
año. Comparando las curvas en la figura 2a con las asíntotas, I y II, se evalua la relativa 
importancia de la variación aleatoria de la precipitación en la repartición de P en E y Q. 
 

































Figura 2. Fracción de la precipitación que se evapora, en función del coeficiente de 
aridez. a. Considerando solamente la variación aleatoria de la precipitación. b. 
Considerando una función senoidal para la evolución anual de la precipitación y la 
evapotranspiración de referencia. También se han representado las tres ecuaciones 
empíricas de Budyko de la figura 1. 
 
3. Ausencia de la variación aleatoria de p, N → ∞ . 
 
En este caso Milly (1994a) desprecia la variabilidad aleatoria intra-estacional de p y adapta 
una función senoidal para la variación estacional de p y eto: 
 
 ( )p t p p sen tω= + ∆  (18) 
 
 ( ) oo oetet t et sen tω= + ∆  (19) 
 
Siendo ω la frecuencia angular, para un periodo, τ, igual a un año, y p  y oet  la 
precipitación y evapotranspiración de referencia media, respectivamente. Las amplitudes, 
∆p y ∆eto pueden ser positivas o negativas, y, p(t) y eto(t) pueden estar en fase o desfasadas 
(o retrasadas) por medio año, lo cual ocurre para Andalucía donde p(t) llega a un máximo a 
finales de diciembre y eto(t) a finales de junio. Bajo estas condiciones Milly (1994a) ha 
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  + − − − −     + + − − ≤          =  − >
 (20) 
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Un valor típico de W para Andalucía podría situarse entre 0.20 y 0.25, y para S en torno a 
2.5, empleando los siguientes valores: p =1.6 mm, oet =3.5 mm, ∆p=1.5 mm y ∆eto=-2.5 
mm. La figura 2b muestra la ecuación 20 para algunos valores de W y S, junto con la curva 
empírica de Budyko. Se puede ver que la variación estacional de p y eto explica mayor 
parte del balance anual del agua que la variación aleatoria de p. 
 
2.3 Metodología1 
Aplicando los conceptos y modelos anteriormente analizados a los observatorios 
meteorológicos disponibles, se puede inferir el balance del agua en estos puntos. 
Empleando la resolución diaria de los datos de entrada, se calcula el balance diario en los 
observatorios y se obtienen series diarias de la evapotranspiración real, e, la escorrentía, q, 
y el equivalente de la humedad del suelo, el grado de saturación, w/wo. Agregando estas 
series, se consiguen valores medios diarios, mensuales, estacionales o anuales, o las series 
correspondientes de las diferentes componentes del balance de agua. Sin embargo no sólo 
queremos conocer la evolución en el tiempo de estas componentes, sino también su 
distribución o variabilidad espacial, para cada resolución temporal que consideremos. Para 
simplificar el análisis, nos centraremos en la distribución espacial del balance de agua 
medio anual y estacional en Andalucía, empleando técnicas geoestadísticas para conseguir 
este fin. 
La geoestadística se basa en la teoría de las variables regionalizadas (Matheron, 1965) y el 
concepto de la función aleatoria (FA) (Goovaerts, 1997, §3.2) donde se considera cada 
observación como el resultado de un proceso aleatorio en este punto: la variable aleatoria 
(VA). Imponiendo estacionariedad de primer y segundo orden (en la media y la varianza) 
se puede considerar este conjunto de datos como variables aleatorias que son 
espacialmente correlacionadas: la FA. De este modo se puede considerar el conjunto de 
datos como una realización de la FA.  
El semivariograma es la medida para la disimilitud entre los datos en función de la 
distancia (y eventualmente su dirección) que los separa. Se calcula de la siguiente manera: 
 
 [ ]( ) 2
1









= − +∑ , (21) 
 
siendo ( )N h  el número de pares de observaciones separadas por una distancia h y ( )iz x  
el valor de la observación en el punto ix . Se requiere un mínimo de puntos en cada clase 
de distancias de separación para garantizar cierto nivel de confianza (Webster y Oliver, 
1992), por lo que es importante que los puntos estén homogéneamente distribuidos sobre la 
                                                          
1 En este apartado se repiten los conceptos geoestadísticos que se presentaron en los capítulos 3 (§3), 4 (§2) y 
5 (§2) para mantener el carácter independiente de los diferentes capítulos 
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zona de estudio y que haya bastantes puntos a pequeñas distancias de otros, lo que 
disminuye la incertidumbre en el valor calculado del semivariograma experimental en los 
primeros pasos. Esta parte del semivariograma refleja la correlación espacial en la cercanía 
de los puntos y determina el efecto pepita que representa la variabilidad a distancias 
inferiores a la separación mínima entre puntos y el error cometido durante el muestreo, el 
análisis o el tratamiento de datos. La información retenida en el semivariograma se utiliza 
en el krigeado para calcular los factores de ponderación de la combinación lineal de los 
valores vecinos. Para facilitar la incorporación de esta información en el krigeado se ajusta 
un modelo teórico al semivariograma experimental. Hay algunos modelos “autorizados” 
que garantizan que la varianza de la estimación sea mayor o igual que cero (“positivamente 
semi-definido”) para evitar que haya problemas de singularidad a la hora de resolver el 
sistema de ecuaciones del krigeado (Isaaks y Srivastava, 1989, §16; Webster y Oliver, 
2001,§6.1.1). Cualquier combinación lineal de los modelos permitidos también es un 
modelo permitido, pero en general se recomienda mantener el modelo lo más simple 
posible (Goovaerts, 1997, §4.2.4). Es importante modelizar bien los principales aspectos 
del semivariograma: el efecto pepita, su comportamiento en la cercanía del origen, y el 
rango. El valor de la meseta no influye en el krigeado, dado que es solamente un factor de 
proporcionalidad. Por estas razones no se puede modelizar el semivariograma con 
cualquier algoritmo de ajuste no lineal. En este trabajo usaremos el programa VARIOWIN 
v2.2 de Panatier (1996) que permite el ajuste “a ojo”, guiado por una medida sin 
dimensiones para la cualidad del ajuste, lo que significa que los parámetros ajustados 
tendrán un carácter subjetivo De este modo se puede dar más o menos importancia a 
ciertas fluctuaciones o características del semivariograma experimental, según la 
experiencia del geoestadístico y su conocimiento del fenómeno bajo estudio. 
Se puede descomponer la FA ( )Y x  de la siguiente manera 
 
 ( ) ( ) '( ) ''Y x m x xξ ξ= + +  (22) 
 
siendo ( )m x  el componente determinístico, '( )xξ  el término estocástico espacialmente 
correlacionado, y ''ξ  un ruido blanco con una distribución gaussiana.  
El Krigeado simple con media local (KSml) (Goovaerts, 1997, §6.1.2; 2000) ofrece la 
posibilidad de tratar la inestacionariedad de los datos. La media estacionaria, m, que 




( ) ( )
n
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KS o i i
i
z x m z x mλ∗
=
= + −∑ , (23) 
 
puede ser sustituida por la media local variable, ml, que se debe de conocer en cada punto 
de la malla de interpolación, y en cada punto de observación: 
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KSml o o i i i
i
z x m x z x m xλ∗
=
= + −∑ , (24) 
 
siendo ( )om x  y ( )im x  la media local conocida, respectivamente en el punto a estimar, ox , 
y en los puntos vecinos, ix , ( )iz x  son los valores en los puntos vecinos y 
KSlm
iλ  son los 
factores de ponderación que se obtienen mediante la resolución del sistema de ecuaciones 
de KS utilizando el semivariograma de la FA residual: 
 
 ( ) ( ) ( )R x Y x m x= − . (25) 
 
Suponiendo que la media local es estacionaria dentro del área de búsqueda de los n puntos 
vecinos, centrado en el punto ox , se puede eliminar m de la ecuación (6) imponiendo la 
condición de que los factores de ponderación sume uno y así obtener el estimador de 
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=∑  (26) 
 
Para la resolución de estas ecuaciones se pueden usar semivariogramas isotrópicos, sin 
tener en cuenta la anisotropía, o semivariogramas direccionales que capturen la posible 
anisotropía en la estructura de la correlación espacial.  
KDE modeliza la ml como una función lineal de la variable secundaria o externa: 
 
 ( ) ( ) ( ) ( )1om x a x a x y x= + , (27) 
 
siendo ( )y x  la variable secundaria. Los coeficientes ( )oa x  y ( )1a x  se suponen constantes 
dentro del área de búsqueda de los puntos vecinos y se estiman a través del sistema de 
ecuaciones del krigeado y no a través de una calibración o regresión previa al krigeado, 
como puede ocurrir con KSml. 
En el contexto del balance medio anual del agua disponemos de una valiosa fuente de 
información secundaria: el índice de aridez, R, que se obtiene dividiendo el mapa de ETo 
por el de P. En los puntos donde disponemos de datos y donde se han calculado los 
componentes del balance, se puede establecer relaciones entre R y E, P y w/wo, 
inspirándonos en las relaciones empíricas de Budyko (ecuaciones 5-7). Aplicando estas 
relaciones al mapa de R, se puede obtener mapas de E, P y w/wo que pueden ser empleados 
como información secundaria exhaustiva en KSml y KDE. En el caso de KDE se podría 
emplear directamente el mapa de R, pero dado que las relaciones entre R y las tres 
variables bajo estudio no son lineales, no resulta apta esta opción. 
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3 El balance medio anual del agua en Andalucía 
3.1 Los datos 
En este capítulo se emplean los datos que han sido analizados y generados en los demás 
capítulos. Los modelos de Milly y Thornthwaite-Mater utilizan como datos de entrada las 
series de temperatura máxima, mínima y precipitación, analizadas y completadas en el 
primer capítulo, y se emplea la metodología expuesta en el segundo capítulo, para calcular 
la eto. Para la interpolación espacial de los componentes del balance medio anual y 
estacional del agua, E, Q y w/wo, se emplea también, como información secundaria, los 
mapas de P y ETo, a partir de los cuales se genera un mapa del índice de aridez, R, que se 
puede observar en la figura 3. Obsérvese que R es solamente inferior a 1 en las zonas 
montañosas de Andalucía, lo que refleja el carácter semi-árido y árido de gran parte de esta 
región. Bailey (1979, Fig. 3.1) representa unas zonas bioclimáticas en función de R, 
considerando regiones con R<1 como bosque, 1<R<2 como estepa, 2<R<3 como 
semidesierto, y R>3 como desierto. Sin embargo, también habrá que tener en cuenta las 
características de la climatología intraanual y su influencia en el balance anual del agua, 
aspectos que no se incluyen en el índice de aridez. Los datos correspondientes de wo se han 
obtenido del el mapa elaborado en el capítulo anterior, donde se utilizó la función de 
edafotransferencia (FET) de Schaap y col. (2001) y las tres clases granulométricas. 
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Figura 3. Mapas de precipitación media anual , P (mm), evapotranspiración de referencia, 
ETo (mm), e índice de aridez , R = ETo/P. La isolínea en el último mapa corresponde a 
R=1 (Continúa en la página siguiente). 
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Figura 3. Continuación. 
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3.2 Evaluación y comparación de los modelos 
Se han calculado las medias anuales de los componentes del balance de agua en Andalucía, 
E, Q y w/wo mediante el modelo de Thornthwaite-Mater y el de Milly, en ambos casos, sin 
calibración. La figura 4 muestra la relación de Budyko, E/P en función de R, para ambos 
modelos. Se puede observar que los valores calculados quedan por debajo de las 
ecuaciones empíricas de Budyko (ecuación (5)) o Lettau (1969), a partir de las cuales se ha 
hecho un ajuste de los datos calculados, incorporando un parámetro de ajuste en el 
argumento de la función exponencial de la ecuación (5). Las diferencias con las curvas 
empíricas se deben, por un lado, a la importante estacionalidad que muestra el clima en 
Andalucía, con un desfase completo entre la precipitación y la ETo (Milly, 1994b), y, por el 
otro, a la relativamente baja wo que se ha estimado para Andalucía, 110 mmow = , y que se 
usa en los cálculos de los modelos. Milly (1993, 1994a,1994b) ha empleado valores en 
torno a 150 mm. Más adelante se demostrará que se pueden reducir las diferencias 
observadas en la figura 4, aumentando wo. Se puede observar que el modelo de Milly 
convierte una mayor parte de P en E, debido al tratamiento diferente de la evaporación en 
ambos modelos: el modelo de Thornthwaite-Mater restringe la evapotranspiración cuando 
el depósito se está vaciando, mientras que en el modelo de Milly, la evapotranspiración va 
siempre al ritmo de la evapotranspiración de referencia.  
En la elaboración de los mapas de la información secundaria no utilizaremos la relación 












































Figura 4. Relación de Budyko para los datos calculados con el modelo de Thornthwaite-
Mater y el de Milly, junto con un ajuste basado en la ecuación (5) y ecuaciones empíricas 
(ecuación (5) y Lettau, 1969). Véase texto. 
 
Capítulo 6. El balance del agua y la humedad del suelo en Andalucía 
 260 
La figura 5 muestra la relación entre R y la evapotranspiración real media anual, E, en 160 
observatorios en Andalucía, para ambos modelos. En los dos casos se ha ajustado un 
modelo exponencial con dos parámetros. Aquí también se puede apreciar que las 
estimaciones de E con el modelo de Milly son superiores a las del modelo de 
Thornthwaite-Mater.  
La figura 6 muestra la relación entre R y la escorrentía media anual, Q, en 160 
observatorios en Andalucía.  
 
 















ET = 569.3 e-0.165 R
R2 = 0.78
 















E = 637.4 e-0.182 R
R2 = 0.83
 
Figura 5. Relación entre el índice de aridez, R, y la evapotranspiración real media anual, 
E, (mm) en 161 observatorios en Andalucía. 
 
 


















Q = 1823.1 e-R
R2 = 0.91
 


















Q = 1640.2 e-R
R2 = 0.88
 
Figura 6. Relación entre el índice de aridez, R, y la escorrentía total media anual, Q, (mm) 
en 160 observatorios en Andalucía. 
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En este caso, se ha empleado también un ajuste exponencial para los dos modelos, pero 
con un solo parámetro. De acuerdo con lo observado para la relación R-E, se puede 
observar que la Q, calculada con el modelo de Thornthwaite-Mater, es superior a la 
calculada con el modelo de Milly. Tanto E como Q aumentan exponencialmente cuando R 
disminuye, sobre todo para R<3 va aumentando la sensibilidad de Q para R, por lo que 
resulta difícil ajustar la relación para los valores más grandes de Q y los más pequeños de 
R. Para R>3 casi no se genera escorrentía, por lo que la relación entre ambas variables 
desaparece. La figura 7 muestra la relación entre R y el grado de saturación, w/wo, en 160 
observatorios en Andalucía. De nuevo se ha ajustado una relación exponencial, con dos 
parámetros, que refleja el incremento de w/wo cuando R disminuye. Obsérvese que w/wo es 
inferior y tiene mayor dependencia de R cuando se calcula con el modelo de Milly. 
 
 










































Figura 7. Relación entre el índice de aridez, R, y el grado de saturación medio anual, 
w/wo, en 160 observatorios en Andalucía. 
 
Con el fin de facilitar la comparación visual del comportamiento de ambos modelos, se han 
representado, en la figura 8, los histogramas para w/wo, E y Q, calculados con los dos 
modelos, para un valor de wo según el mapa y para wo×2, en 160 observatorios en 
Andalucía. Se puede observar que los cuatro histogramas para w/wo se aproximan a la 
distribución normal, aunque muestran una frecuencia demasiado grande para los valores en 
torno a la mediana, tal y como se puede apreciar también en la tabla 1, observando los 
coeficientes de sesgo y curtosis, y que las medias y las medianas son similares. Las 
estimaciones obtenidas con el modelo de Thornthwaite-Mater son superiores a las del 
modelo de Milly y el efecto de la duplicación de wo se aprecia más en los datos calculados 
con el modelo de Milly.  
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Figura 8. Histogramas para w/wo, E (mm) y Q (mm), en 160 observatorios en Andalucía, 
calculados usando los modelos de Thornthwaite-Mater y Milly, y considerando wo original 
(mapa) y wo× 2. La línea continua representa la función de densidad normal, con la misma 
media y varianza que los datos. 
3  El balance medio anual del agua en Andalucía 
263 
La variabilidad de w/wo, calculada con el modelo de Milly es ligeramente superior, 
especialmente para wo×2. 
Se puede ver como la variabilidad de E aumenta para ambos modelos, cuando se duplica 
wo y que E aumenta un 15 y 13 % para los modelos de Thornthwaite-Mater y Milly, 
respectivamente. En los cuatro casos, la distribución se aproxima bien a la normal.  
En cuanto a Q se puede ver, en la figura 8 y en la tabla 1, que las distribuciones para los 
cuatro casos son muy sesgadas, debido al gran número de observatorios donde se observa 
anualmente muy poca escorrentía y al pequeño numero de observatorios donde se genera 
mucha escorrentía debido a la limitada wo, a la elevada precipitación, o a la interacción de 
ambos. Eso hace que la variabilidad (espacial) de Q resulte considerable, especialmente 
cuando se emplea el modelo de Thornthwaite-Mater. Duplicando wo, disminuye la 
variabilidad, lo que se debe principalmente a la disminución de los valores de Q 
(heteroscedasticidad). Empleando los modelos de Thorntwaite-Mater y Milly disminuye la 
Q en un 31 y 35 %, respectivamente.  
 
Tabla 1. Estadísticos descriptivos para los componentes del balance medio anual en 160 
observatorios en Andalucía, calculados mediante los modelos de Thornthwaite-Mater y 
Milly. 
n = 160       m        med min max       s     s2 sesgo curt 
 Thornthwaite-Mater, wo original 
E (mm) 380.2 387.8 205.9 552.6 65.7 4314.3 -0.4 0.4 
Q (mm) 191.7 147.0 2.8 1472.0 197.0 38825.5 3.2 14.4 
w/wo 0.39 0.39 0.17 0.69 0.08 0.007 0.0 1.7 
 Thornthwaite-Mater, wo×2 
E (mm) 436.4 440.7 208.6 651.7 87.1 7594.4 -0.4 0.3 
Q (mm) 132.7 83.6 0.0 1363.4 180.2 32477.9 3.6 17.6 
w/wo 0.39 0.39 0.15 0.75 0.10 0.010 0.2 1.5 
 Milly, wo original 
E (mm) 408.6 416.8 208.4 610.4 75.0 5627.6 -0.4 0.5 
Q (mm) 164.1 120.4 0.0 1418.7 188.8 35665.7 3.4 15.6 
w/wo 0.25 0.25 0.05 0.61 0.10 0.009 0.5 1.5 
 Milly, wo×2 
E (mm) 463.9 469.4 208.7 753.8 100.7 10139.4 -0.2 0.4 
Q (mm) 107.5 58.5 0.0 1302.8 167.9 28186.8 3.9 20.3 
w/wo 0.22 0.21 0.03 0.63 0.11 0.012 0.8 1.4 
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3.3 Influencia de wo en el balance medio anual del agua en 
Andalucía 
El capítulo anterior, que trataba la elaboración de un mapa de wo para Andalucía, puso de 
manifiesto la escasa fiabilidad de la estimación de este dato. La media estimada, ow , es 
igual a 110 mm, aproximadamente un 25 % por debajo del valor de 150 mm, considerado 
como promedio en los trabajos de Milly (1994a, 1994b). También otras fuentes, como el 
Libro Blanco del Agua en España, LBAE, (MMA, 1998; Monreal y col., 1999), emplean 
valores de wo más grandes. De este modo sería interesante evaluar las consecuencias de la 
posible subestimación de wo en cuanto al balance medio anual del agua en Andalucía. En la 
figura 9 se ha representado el balance medio anual en 160 observatorios en Andalucía, 
calculado mediante el modelo de Milly, junto con las ecuaciones empíricas de Budyko 
(figura 1), para valores de wo entre 50 y 500 mm. Se puede ver que, para valores de wo de 
hasta 150 mm, la relación entre E/P y R se aproxima bastante a las curvas representadas en 
la figura 2b, que explicaban el balance del agua a partir de la variación estacional (función 
senoidal) de la precipitación y de la evapotranspiración de referencia. Esto corresponde 
con las características de la climatología de Andalucía, donde la señal anual de P y ETo 
están en desfase. 
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Figura 9. Diagrama de Budyko para diferentes valores de wo. Obsérvese como se pueden 
ajustar los datos a las relaciones empíricas de Budyko (véase figura 1), cambiando 
solamente el valor de wo. 
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Este tipo de climatología explicaría, en sí, la desviación negativa de las curvas empíricas 
de Budyko, según las observaciones de Milly (1994b).  
Otro aspecto de wo que no se ha tenido en cuenta es su variabilidad espacial. Milly y 
Eagleson (1987) analizan este problema usando el modelo estadístico-dinámico de 
Eagleson (1978) y concluyen que, la variabilidad espacial de wo solamente tiene un efecto 
significativo en el promedio espacial del balance de agua, cuando se genera escorrentía y 
que se puede definir lo que llaman un suelo equivalente que reproduce los mismos valores 
del balance de agua. El último gráfico de la figura 9 representa el balance medio anual en 
los 160 observatorios, empleando el valor de wo según el mapa y el mismo valor ow  en 
todas las estaciones. Se puede observar que, en el primer caso, hay mayor variabilidad, 
pero que la relación media entre E/P y R es la misma en los dos casos. Este gráfico ilustra 
la escasa importancia de la variabilidad espacial de wo cuando se describe el balance del 
agua medio anual en Andalucía.  
Comparando los demás gráficos se puede concluir que un valor de wo entre 150 y 200 mm 
arroja un balance que se ajusta mejor a las relaciones empíricas de Budyko. Se puede 
observar en la gráfica para wo=500 mm que todavía existe escorrentía, aunque en un 
número reducido de observatorios.  
La figura 10 muestra la evolución del promedio de los diferentes componentes del balance 
de agua, junto con su desviación típica, en función de wo. Según Milly y Dunne (1993), E 
muestra una relación lineal con el logaritmo de wo, que se ha ajustado a los datos en la 
figura, con una pendiente de 87. Estos mismos autores concluyen en su estudio sobre la 
dependencia del ciclo hidrológico mundial de wo, que para cada duplicación de la wo se 
obtiene un incremento de E en torno a 70 mm, para 10<wo<600 mm. En el caso de 
Andalucía hemos observado un incremento de 50 mm (tabla 1). También se ha 
representado el valor de E = 448 mm, según el LBAE (MMA, 1998). En torno a wo=170 
mm se cruza esta recta con la curva ajustada, lo que indica que aumentando wo en nuestro 
mapa hasta este valor medio obtendremos los mismos resultados y también coincidirá el 
balance con las curvas empíricas de Budyko (figura 1). Igualmente se puede apreciar cómo 
aumenta la variabilidad (intervalos de confianza son +/- s2) en los datos de E cuando 
aumenta wo. Esto se aprecia mejor en la figura 11, donde se representan los gráficos de 
cajas y bigotes correspondientes con los gráficos de la figura 11. Para todos los valores de 
wo se observa una distribución de E que se aproxima bien a la normal. Las figuras 10 y 11 
también muestran la evolución de Q en función de wo. Se puede ver cómo disminuye Q y 
su variabilidad, cuando wo aumenta, de modo que la suma de E y Q es una constante igual 
a la precipitación, P, para cada wo. El valor Q = 136 mm, según el LBAE (MMA, 1998), 
indica en este caso un valor de wo=150 mm para Andalucía. Esta diferencia se debe a que 
en el LBAE se emplea un valor de P, superior al que se ha obtenido en este estudio, por lo 
que el valor real debería de estar entre 150 y 170 mm. De todas formas hay que recordar 
que los valores de wo que se emplean en el LBAE son también estimaciones, a partir de los 
usos del suelo del proyecto CORINE landcover, donde se ha adjudicado a cada clase de 
uso, un valor de wo. No se expone de ninguna información acerca de los posibles errores o 
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de la exactitud de estas estimaciones. Esto pone de manifiesto que la escasez de 
información cuantitativa sobre los suelos no es solamente un problema en Andalucía, sino 
en toda España. 
 








































































Figura 10. Influencia de wo en el promedio de los componentes del balance medio anual 
del agua en Andalucía, calculado mediante el modelo de Milly en 160 observatorios, sin 
considerar la variabilidad espacial de wo. Los intervalos de confianza representan +/- una 
desviación típica y la línea discontinua representa el valor correspondiente según el Libro 
Blanco del Agua en España. En el gráfico para E se ha representado también el ajuste 
logarítmico según Milly y Dunne (1994), y en el gráfico para E/P se han reflejado los 
resultados correspondientes de dos métodos de cálculo. 













































































































































































































































































































Figura 11. Gráficos de cajas y bigotes para E, Q, E/P, w/wo y w en función de la wo. Los 
datos se han calculado, mediante el modelo de Milly, en 161 observatorios en Andalucía. 
 
El coeficiente E/P no es sensible para los diferentes valores de P empleados, por lo que su 
evolución con wo también se representa en las figura 10 y 11. Al igual que Q, sus 
distribuciones son sesgadas, especialmente para los valores más grandes de wo. En la figura 
10 se pueden apreciar dos valores de E/P para cada wo, al igual que el valor E/P=0.77 
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obtenido en el LBAE. Los valores superiores (A) corresponden con los promedios de E/P, 
calculados en los 160 observatorios, mientras que los valores inferiores (B) se calcularon 
como el cociente de los promedios de E y P. La intersección de la recta, que representa el 
valor de E/P según el LBAE, con los valores A, indica un wo en torno a 100 mm, mientras 
que la intersección con los valores B muestra un wo =160 mm.  
También se han representado los gráficos correspondientes a w/wo y w, en las figuras 10 y 
11. El valor de w/wo se mantiene aproximadamente constante para wo <150 mm, y 
disminuye a partir de ahí linealmente con wo. La variabilidad es muy grande para todos los 
wo. El último gráfico en ambas figuras representa el incremento de w y su variabilidad en 
función de wo. 
 
3.4 Distribución espacial de los componentes del balance medio 
anual del agua en Andalucía 
 
En este apartado analizaremos la distribución espacial de las medias anuales de E, Q y 
w/wo, a partir de sus estimaciones en 160 observatorios, empleando los modelos de 
Thornthwaite-Mater y Milly, y usando en cada observatorio el valor de wo según el mapa. 
Se incorporará, de manera óptima, toda la información disponible para la elaboración de 
mapas de las tres variables. 
 
3.4.1 Variografía y medias locales 
Usando las relaciones entre R y E, Q y w/wo, analizadas y caracterizadas en el apartado 
anterior (figuras 5-7), se han elaborado mapas de estas tres últimas variables, a partir del 
mapa de R (figura 3). Estos mapas constituyen una primera estimación de la distribución 
espacial de las tres variables, que puede ser considerada como información secundaria 
exhaustiva para la interpolación espacial de los valores medios calculados con los 
respectivos modelos para el balance de agua. Consideraremos dos maneras de incorporar 
esta información en la interpolación: KDE, donde estos mapas se consideran como variable 
externa que se relaciona de forma lineal con la variable bajo estudio, y KSml, donde se les 
considera como medias que varían localmente y donde se efectúa la interpolación de los 
valores residuos. En el primer caso se suele usar el semivariograma de los datos originales, 
o el semivariograma en la dirección en la que la deriva no se note mucho. De todas formas 
la deriva no se suele notar en los primeros pasos del semivariograma, sino a mayores 
distancias de separación. En el segundo caso se usa el semivariograma residual calculado a 
partir de los residuos, calculados éstos como la diferencia entre las observaciones y el valor 
correspondiente en el mapa de la ml. La figura 12 muestra los mapas que se usaran como 
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información secundaria en la interpolación de los datos de E, Q y w/wo, para los dos 
modelos. La distribución espacial de las tres variables es similar para ambos modelos pero 
con diferencias en la magnitud de los datos, tal y como se ha comentado anteriormente. Lo 
que principalmente determina su distribución es el mapa de precipitación media anual 
(figura 3), dado que la precipitación es el factor condicionante del balance anual del agua 
en la mayor parte de Andalucía. El patrón de la ETo no se puede reconocer en estos mapas. 
A partir de estos mapas se obtiene el valor correspondiente (ml) en cada observatorio, lo 
que permite calcular los residuos, sustrayendo el valor de la ml de las observaciones.  
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Figura 12. Mapas de las medias locales para la evapotranspiración real media anual, E 
(mm), la escorrentía total media anual, Q (mm) y el grado de saturación medio, w/wo, 
calculados con los modelos de Thornthwaite-Mater y Milly. 
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A partir de los residuos se pueden calcular los semivariogramas residuales muestrales, que 
se representan, juntos con los semivariogramas muestrales originales (isotrópicos) , en la 
figura. A estos semivariogramas se han ajustado “a ojo” modelos teóricos exponenciales y 
esféricos, usando el programa Variowin (Panatier, 1996). Los parámetros ajustados se 
recogen en la tabla 2. Para todos los modelos se ha ajustado un efecto pepita igual o 
cercano a cero, lo que demuestra la buena calidad de los datos estimados.  
 





































































































































Figura 13. Semivariogramas experimentales, isotrópicos y residuales, junto con el modelo 
teórico ajustado, para la evapotranspiración real media anual, E (mm), la escorrentía 
total media anual, Q (mm), y el grado de saturación, w/wo, calculados usando los modelos 
de Thornthwaite- Mater y Milly. 
 
 
Tabla 2. Parámetros de los modelos teóricos ajustados a los semivariogramas isotrópicos 
y residuales para la evapotranspiración real media anual, E (mm), la escorrentía total 
media anual, Q (mm), y el grado de saturación, w/wo. 
 Semivariograma isotrópico Semivariograma residual 
 co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) 
 Thornthwaite-Mater 
E 43 Exp 3112 103.0 0 Exp 1308 53.8 
Q 0 Esf 22019 49.1 0 Exp 4774 43.1 
w/wo* 0 Exp 0.0053 83.7 0 Esf 0.00105 37.0 
 Milly 
E 0 Exp 3924 92.2 0 Esf 1388 36.3 
Q 0 Exp 32982 76.5 0 Exp 5438 47.9 
w/wo* 0 Esf 0.0070 59.2 0.00014 Exp 0.00075 25.0 
*sin dimensiones 
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Para los semivariogramas de Q se puede ver como la semivarianza se aproxima a cero para 
distancias de separación de 2-4 km, por lo que se debería de ajustar aparentemente a un 
efecto pepita negativo. Esta particular característica se debe al gran número de 
observatorios donde el valor de Q es muy pequeño por lo que la semivarianza calculada 
con estos datos es muy pequeña, aunque haya cierta distancia entre los observatorios. Algo 
similar se puede observar cuando se trata de datos de concentración de metales pesados en 
suelos contaminados. Dado que un efecto pepita negativo no tiene sentido, se ha adoptado 
un valor igual a cero. En todos los casos se nota la mayor variabilidad de las estimaciones 
con el modelo de Milly. En el caso de E se ha obtenido un alcance igual a 103 y 92 km, 
para Q igual a 49 y 76 km, y para w/wo igual a 84 y 59 km, empleando los modelos de 
Thornthwaite-Mater y Milly, respectivamente. Los semivariogramas residuales muestran 
una meseta muy inferior a la de los semivariogramas isotrópicos, lo que indica que las 
medias locales, inferidas a partir de las ecuaciones de las figuras 5-7, explican una gran 
parte de la variabilidad de los datos, pero sin capturar la variabilidad a pequeñas distancias 
de separación que se representa en los semivariogramas residuales. 
 
3.4.2 Validación cruzada del modelo1 
Disponiendo de las funciones que describen la estructura de la correlación de E, Q y w/wo, 
se puede proceder con la elaboración de los mapas. Sin embargo, para poder interpretar 
bien éstas y evaluar su exactitud es necesario validar con anterioridad el modelo 
geoestadístico establecido y optimizar los parámetros de la estimación, como son el 
número de puntos vecinos o el radio de búsqueda. Con este fin se efectúa una validación 
cruzada, donde se retira cada observación a su vez y se estima su valor con el modelo 
geoestadístico propuesto, para finalmente comparar los valores estimados con los 
observados. Existen diferentes medidas estadísticas para cuantificar la calidad de las 
estimaciones. En este estudio usaremos el error medio, EM, que refleja el sesgo en las 
estimaciones, el error medio absoluto, EMA, que refleja la exactitud o la dispersión de las 
estimaciones frente a las observaciones, el error medio cuadrático, EMC, o su raíz 
cuadrada, REMC, que reflejan también la exactitud pero dando más peso a los errores más 
grandes, el error relativo medio, ERM, que expresa el error como una fracción de las 
observaciones, y el coeficiente de correlación de Pearson, R, que mide la calidad de la 
relación lineal entre las observaciones y las estimaciones: 
 









= −∑  (28) 
 
                                                          
1En este apartado se repiten los conceptos de la validación cruzada que se presentaron en los capítulos 3 (§3), 
4 (§2) y 5 (§3) para mantener el carácter independiente de los diferentes capítulos. 
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siendo ( )iz x∗  y ( )iz x  los valores estimados y observados en el punto ix , respectivamente, 
y n el número de estimaciones. En la tabla 3 se pueden apreciar los resultados de la 
validación cruzada para E, Q y w/wo.  
 
 
Tabla 3. Parámetros estadísticos de la validación cruzada, comparando KSml y KDE, 
para E (mm), Q (mm) y w/wo, calculados con los modelos de Thornthwaite-Mater y Milly. 
n=160 E (mm) Q (mm) w/wo 
 KSml KDE KSml KDE KSml KDE 
 Thornthwaite-Mater 
EM (mm) -1.4 -0.3 -0.1 -0.9 -0.0021 -0.0002 
EMA (mm) 20.9 19.4 39.0 43.2 0.0196 0.0182 
REMC (mm) 29.0 28.2 65.3 72.1 0.0278 0.0256 
ERM (-) 0.06 0.05 0.38 0.45 0.05 0.05 
R (%) 89.9 90.4 94.6 93.0 94.4 95.2 
 Milly 
EM (mm) -2.8 -0.4 1.5 -1.3 -0.0068 0.0002 
EMA (mm) 23.9 21.5 39.1 40.5 0.0230 0.0224 
REMC (mm) 32.6 31.0 68.6 67.5 0.0312 0.030 
ERM (-) 0.06 0.05 0.70 1.06 0.10 0.11 
R (%) 90.3 91.1 93.6 93.3 94.8 95.0 
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La diferencia entre KDE y KSml resulta muy pequeña, pero en el caso de E y w/wo KDE 
resulta superior, y para Q resulta mejor KSml, especialmente en cuanto a ERM. El sesgo 
(EM) es despreciable para todos los casos y el coeficiente de correlación superior al 90 %. 
El EMA representa el 5-6 % y la REMC el 7-8 % de la media de las observaciones de E, 
para ambos modelos. En el caso de Q ambas medidas representan el 20-25 % y 34-40 % 
del promedio, respectivamente. Estos peores resultados se explican por las características 
de la distribución de Q y su gran variabilidad. En cuanto a w, el EMA y la REMC son 
iguales al 5 y 7 %, respectivamente, para el modelo de Thornthwaite-Mater y al 9 y 12 %, 
respectivamente, para el modelo de Milly. A estos niveles de incertidumbre hay que sumar 
las errores cometidos por ambos modelos en la estimación de E, Q y w/wo, y los errores 
inherentes a las observaciones meteorológicas, que se emplean como datos de entrada en 
los modelos. 
 
3.4.3 Mapas de E, Q y w/wo 
La validación cruzada ha puesto de manifiesto que no hay una diferencia significativa entre 
KDE o KSml, en cuanto a la calidad de las estimaciones, pero se han elaborado los mapas 
con el método que mejor estimaba: KDE para E y w/wo, y KSml para Q. En ambos casos se 
emplean los mapas de la figura 12 como información secundaria, junto con los 
semivariogramas y ajustes de la figura 13, cuyos parámetros se encuentran en la tabla 2. La 
interpolación se ha efectuado en bloques de 1×1 km, con un radio de búsqueda igual a 80 
km y un número de vecinos entre 4 y 16. Los resultados se representan en las figuras 14, 
para el modelo de Thornthwaite-Mater, y 15, para el modelo de Milly. Se puede ver que 
los mapas son muy similares a los de la figura 12, pero tienen mayor detalle. Las zonas con 
mayor E, Q y w/wo coinciden con las zonas montañosas, donde hay más precipitación. Los 
patrones generales de los mapas para E y Q coinciden visualmente bien con los de los 
mapas representados en el LBAE (MMA. 1998, figura 86 y 89). En principio no hubiera 
hecho falta efectuar la interpolación para los dos componentes del balance del agua, E y Q. 
Dado que los errores cometidos en la interpolación son más importantes para Q, se podría 
haber estimado este mapa como Q = P-E, a partir de los mapas de E y P. A partir de los 
mapas de E y Q se pueden calcular para ciertas zonas o cuencas la cantidad de agua total 
que se convierte en evapotranspiración o escorrentía. Sumando en cada punto del mapa el 
valor de Q de todos los puntos aguas arriba, se puede obtener un mapa de aportaciones 
medias anuales, cuyos valores se pueden comparar con los observados en los estaciones de 
aforo de los principales ríos. 
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Figura 14. Mapas de la evapotranspiración real media anual, E (mm), la escorrentía total 
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Figura 15. Mapas de la evapotranspiración real media anual, E (mm), la escorrentía total 
media anual, Q (mm), y el grado de saturación medio, w/wo, calculados con el modelo de 
Milly. 
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4 El balance diario, mensual y estacional del agua en 
Andalucía 
En este apartado se analizará la variabilidad intra-anual del balance de agua en Andalucía. 
Se evaluará el balance a escalas diarias, mensuales y anuales, comparándolo en tres 
observatorios con climatologías diferentes. Se hará una descripción de la variabilidad de 
los valores medios mensuales y estacionales de E, Q y w/wo en 160 observatorios, a partir 
de los cuales se inferirá la distribución espacial de los valores medio estacionales en 
Andalucía, empleando la metodología que se ha usado para la regionalización de los 
valores medios anuales, y teniendo en cuenta que P ya no es la suma de E y Q. 
 
4.1 Evaluación del balance de agua a diferentes escalas 
temporales en tres observatorios con climatologías diferentes. 
 
Dada la dificultad de representación (debido al gran número de datos) de los valores de E, 
Q y w/wo, diariamente calculados con el modelo de Milly en 160 observatorios, se ha 
optado por representar las series correspondientes al balance diario del agua en tres 
observatorios con climatologías diferentes y con series largas, de buena calidad. Se trata de 
los observatorios: Grazalema, Cádiz (P=2086 mm, wo=112 mm), situado en la zona más 
húmeda de Andalucía, La Palma del Condado, Huelva (P=671 mm, wo=106 mm), situado 
en una zona con clima intermedio, bajo influencia del Océano Atlántico, y Almería 
Aeropuerto, Almería (P=194 mm, wo=96 mm), situado en la zona más seca de Andalucía, 
bajo influencia del Mediterráneo. Los registros empiezan en las tres estaciones durante los 
sesenta y terminan en la primavera de 1998, momento en el que se adquirieron los datos. 
La figura 16 muestra las series de precipitación diaria, p, (24 horas) en los tres 
observatorios. La diferencia en pluviometría entre las tres localidades se puede apreciar sin 
más. Cuando se compara nítidamente cada año en los dos primeros observatorios, se puede 
concluir que la ocurrencia de la precipitación es muy similar, pero la cantidad de 
precipitación caída durante cada acontecimiento es muy inferior en el observatorio de La 
Palma del Condado. Esto se puede explicar porque ambas localidades están bajo la 
influencia de precipitaciones que provienen del Atlántico, pero Grazalema tiene un entorno 
fisiográfico que favorece la precipitación (efecto orográfico). Se puede apreciar también en 
estos dos observatorios como la precipitación más intensa cae durante el invierno, para 
cesar totalmente durante el verano. En la estación de Almería Aeropuerto, las 
precipitaciones son muy inferiores. En las tres localidades se pueden apreciar las épocas 
secas durante los setenta, ochenta y noventa. Las series correspondientes de e, q y w/wo, 
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calculados con el modelo de Milly se pueden apreciar en las figuras 17-19. En las tres 
localidades, las series de e muestran claramente la interacción de la precipitación y la 
evapotranspiración de referencia en el balance del agua a lo largo del año. Desde principios 
de cada año, cuando el suelo está húmedo (figura 19), aumenta e dado que eto aumenta y 
llega a un máximo a partir del cual disminuye rápidamente, porque el suelo ya no contiene 
agua y tampoco se suministra más. Después de esta época seca, a partir de las primeras 
precipitaciones otoñales, aumenta de nuevo e, aunque eto disminuye. Este patrón se puede 
apreciar en las tres localidades, pero con menor nitidez según aumenta la ausencia del 
suministro de agua. En la figura 18 se puede apreciar que la ocurrencia de escorrentía, q, 
está relacionada con la ocurrencia de precipitación. En la estación de Almería no ocurre 
escorrentía según nuestro modelo, porque un valor de wo=96 mm es capaz de almacenar 
todo el agua que suministra la precipitación. En la figura 19 se puede apreciar la evolución 
diaria de w/wo en los tres observatorios. Especialmente en Grazalema se satura el perfil con 
frecuencia durante el invierno y también queda totalmente seco durante el verano. En la 
Palma del Condado llega a saturarse durante la mayoría de los años, algo que ocurre 
raramente en la estación de Almería Aeropuerto. Hay que tener en cuenta que los valores 
presentados son valores estimados por un modelo muy simple que desprecia conceptos 
hidrológicos como la finita capacidad de infiltración y la escorrentía subsuperficial o 
subterránea, fenómenos que no resultan importantes en el análisis del balance medio anual 
del agua, pero que sí lo son para el balance diario. Esto significa que hay que relativizar los 
valores representados en las figuras 17-19 y adjudicarles un valor meramente ilustrativo. 
Reduciendo la escala temporal, por ejemplo a series anuales, se puede aumentar la 
exactitud de las estimaciones. Sin embargo, también a esta escala temporal, se siguen 
violando algunas suposiciones del modelo para el balance medio anual, como por ejemplo 
la no transferencia de agua de un año al próximo o la respuesta subterránea inmediata a la 
precipitación. Las figuras 20-22 muestran las series anuales para e, q y w/wo (e y q son 
valores totales anuales y w/wo la media anual) en los tres observatorios. En este caso 
consideramos el año hidrológico, a partir de 1/09, de tal modo que finaliza el año 
hidrológico en el año que figura junto a cada valor en los gráficos. Se puede apreciar en la 
figura 20 que e se mantiene aproximadamente constante, y aparentemente no está afectada 
por épocas de sequía. Sin embargo, las series de q (figura 21) muestran bien el efecto de 
las épocas secas durante los sesenta, ochenta y noventa. La figura 22 muestra que las series 
de w/wo también son sensibles a la ocurrencia de precipitación. Excepto en el observatorio 
de Grazalema, donde también en épocas más secas llueve bastante lo cual permite un 
almacenamiento considerable de agua en el suelo a lo largo del año, se observa una 
disminución importante de w/wo durante épocas de sequía. 
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Figura 17. Series de evapotranspiración real diaria, e (mm), calculadas mediante el 
modelo de Milly, en tres observatorios con climatologías diferentes. 
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Figura 18. Series de escorrentía diaria, q (mm), calculada mediante el modelo de Milly, en 
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Figura 19. Series de grado de saturación diario, w/wo, calculadas mediante el modelo de 
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Figura 20. Series de evapotranspiración real anual, e anual (mm), en tres observatorios 
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Figura 21. Series de escorrentía total media anual, q anual (mm), en tres observatorios 
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Figura 22. Series de grado de saturación medio anual, w/wo media anual, en tres 
observatorios con climatologías diferentes.  
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Otra representación, más práctica, del balance diario del agua en el suelo se puede apreciar 
en la figura 23, donde se representan los valores medios diarios de w/wo, e y q, para los 365 
días del año, junto con su desviación típica salvo para q. Las líneas más finas representan 
la suma o la diferencia entre el valor medio y la desviación típica, de tal modo que existe 
una probabilidad del 68 % (adoptando una distribución normal) de que el valor de w/wo o 
de e se sitúe entre las dos líneas. La desviación típica no existe cuando el valor medio es 
igual a cero y el día 1 en los gráficos corresponde con del día 1/09. Para w/wo se puede 
apreciar como cambia la variabilidad de esta variable entre los días 100 y 175, para los tres 
observatorios. El observatorio de La Palma del Condado muestra la mayor variabilidad en 
w/wo durante estos días.  
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Figura 23. Representación del balance de agua medio diario (w/wo, e y q) en tres 
observatorios con climatologías diferentes: Grazalema, La Palma del Condado y Almería 
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También se puede observar la evolución típica de e a lo largo del año y el aumento de su 
variabilidad entre los días 200 y 300 del año hidrológico, excepto en el observatorio de 
Almería Aeropuerto donde e se mantiene más constante a lo largo del año. En las figuras 
de q no se ha representado la desviación típica porque es muy grande, dado la gran 
variabilidad en los valores diarios. Otra representación, todavía más concisa, es la de la 
figura 24, donde se pueden observar los valores medios mensuales de las tres variables, 
junto con intervalos de confianza de +/- una desviación típica. Los patrones generales son 
los mismos que en la figura anterior. Obsérvese también la gran variabilidad de los valores 
medio mensuales de q en el observatorio de Grazalema. 
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Figura 24. Representación del balance de agua medio mensual (w/wo, e y q) en tres 
observatorios con climatologías diferentes: Grazalema, La Palma del Condado y Almería 
Aeropuerto. Los intervalos de confianza representan +/- una desviación típica. 
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4.2 El balance del agua medio mensual y estacional en Andalucía 
 
Antes de proceder con el análisis geoestadístico para inferir la distribución espacial de los 
valores estacionales de E, Q y w/wo en Andalucía, hay que analizar los datos y evaluar las 
particularidades de sus distribuciones estadísticas que pueden importar a la hora de la 
interpolación. Dado que se han analizado ya los valores medios anuales y las series 
temporales con diferentes resoluciones, solamente se dará una descripción concisa 
mediante gráficos de cajas y bigotes. La figura 25 muestra estos gráficos para los valores 
medio mensuales y estacionales de E, Q y w/wo. Las distribuciones de E se aproximan bien 
a la normal, excepto para los meses de junio a agosto cuando se observan distribuciones 
sesgadas debido a limitaciones de E por la ausencia de humedad en el suelo. Los valores 
máximos ocurren en primavera y los mínimos en verano. Todas las distribuciones de Q son 
muy sesgadas, con una escorrentía prácticamente nula durante el verano. La mediana de Q 
en otoño es un poco superior al valor correspondiente en primavera, apareciendo los 
valores más altos en invierno. Los valores de w/wo muestran distribuciones que se ajustan 
bien a la normal, excepto para los meses de verano, cuando el suelo se deseca totalmente. 
Los valores más grandes ocurren durante el invierno y en primavera son ligeramente 
superiores a los de otoño. 
Dado que consideramos los componentes del balance de agua en Andalucía para épocas 
intra-anuales, ya no se satisfacen las condiciones (p.ej. P=E+Q) necesarias para emplear la 
metodología para la interpolación espacial, establecida en el apartado 3 de este capítulo. 
Especialmente, no queda claro si las variables consideradas siguen mostrando la relación 
con el índice de aridez estacional, R, dado que este parámetro pierde parte de su 
significado cuando se transfiere agua, almacenada en el suelo, de una estación a la 
próxima. Esta relación tiene importancia si queremos incorporar una fuente de información 
secundaria y exhaustiva en el proceso de interpolación. En principio sólo hace falta 
interpolar los valores para tres de los cuatro estaciones, en el caso de E o Q. Se puede 
inferir el mapa de la cuarta estación restando los valores de las demás estaciones del valor 
anual, calculado en el apartado 3.4.3. Cuando la relación con R ya no es aprovechable se 
puede examinar la relación con P o ETo. 
La figura 26 muestra las relaciones que se han podido establecer entre E y P, ETo o R, 
dependiendo de la estación del año (aproximadas por meses enteros). Durante el invierno 
(diciembre a febrero) solamente se ha podido establecer una relación con la ETo, pero no 
resulta aplicable en las zonas más áridas de Andalucía (puntos que se quedan por debajo de 
la nube). Durante el verano (junio a agosto) se ha podido establecer una relación 
exponencial con la precipitación de esta época. Obsérvese que, durante esta época del año, 
E es superior a P en la mayoría de los observatorios, lo que significa que el agua que queda 
almacenada en el suelo al final de la primavera, se evapora durante el verano. Esta 
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transferencia de agua entre estaciones explica porqué R no tiene significado para esta 
estación. Solamente durante la primavera (marzo a mayo) y el otoño (septiembre a 
noviembre) hay verdadera interacción (sin limitaciones pronunciadas de energía o agua) 
entre P y ETo, por lo que tiene significado R y por lo que se ha podido establecer una 
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Figura 25. Graficos de cajas y bigotes para los valores mensuales y estacionales de E, Q y 
w/wo en 160 observatorios en Andalucía. 
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Figura 26. Relación entre la evapotranspiración real media estacional, E (mm), y ETo, P y 
R estacional. 
 
Especialmente en primavera la forma de la curva se aproxima bien a la relación anual de la 
figura 5. En la figura 27 se pueden observar las relaciones estacionales que se han podido 
establecer entre w/wo y R, o P para el invierno. Similar a la figura anterior, se ha 
establecido una relación entre w/wo y P para el invierno. Para las demás estaciones se ha 
ajustado una relación exponencial entre w/wo y R, forzando el ajuste a través del punto 
(1,0) para el invierno y la primavera. Dada la distribución sesgada de Q resulta más difícil 
establecer un ajuste con sentido entre Q y R. La figura 28 muestra estos ajustes. Se puede 
ver que se ha podido ajustar una relación exponencial para todas las estaciones, salvo para 
el verano, dado el carácter ocasional de la escorrentía en esta estación. Para las demás 
estaciones se puede ver que la ecuación exponencial ajustada tiene una sensibilidad muy 
grande para los valores más pequeños de R y resulta insensible para los más grandes. 
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Especialmente en la parte más sensible, se dispone de pocos datos para efectuar el ajuste, 
por lo que habrá que tratar los resultados con precaución. La dispersión en torno a las 
curvas es considerable, especialmente en primavera y otoño. 
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4.3 Distribución espacial de los componentes del balance de agua 
medio estacional en Andalucía. 
En este apartado se efectúa el análisis geoestadístico de los valores estacionales de E, Q y 
w/wo. Empleando las relaciones establecidas en el apartado anterior se generan mapas que 
se emplean en la interpolación como información secundaria exhaustiva. Se analiza la 
variografía de los datos originales y residuales, se hace una validación del modelo y se 
cuantifican los errores medios cometidos. Finalmente se efectúa la interpolación y se 
obtienen los mapas estacionales de las tres variables. 
 
4.3.1 Variografía  
Se han calculado los semivariogramas isotrópicos a partir de los datos estacionales de 
w/wo, E y Q mientras que los semivariogramas residuales se calcularon a partir de los 
residuos de estas variables, que se obtienen sustrayendo el valor correspondiente de la 
variable secundaria o la ml. Estos semivariogramas experimentales se representan en la 
figura 29, estacionalmente, para las tres variables. Mediante el programa Variowin 
(Panatier, 1996) se ha efectuado el ajuste de un modelo exponencial o esférico, según el 
caso. La figura 29 muestra también estos modelos ajustados, cuyos parámetros se recogen 
en la tabla 4. Los semivariogramas en la figura 29 están organizados según la estación, de 
arriba (invierno) hacia abajo (otoño) y según las tres variables, w/wo, E y Q, de izquierda a 
derecha. Las figuras que faltan, E invierno y Q verano, corresponden a las gráficas en las 
figuras 26 y 28 donde no se ha podido establecer ninguna relación con las variables 
secundarias posibles. Por esta razón no se puede calcular el semivariograma residual en 
estos casos y tampoco se ha calculado el semivariograma isotrópico de los datos originales. 
En estos dos casos se obtendrá el mapa correspondiente, sustrayendo del mapa de los 
valores anuales, los tres mapas estacionales restantes. En todos los casos se ha obtenido un 
efecto pepita muy pequeño, tanto para los semivariogramas isotrópicos como para los 
semivariogramas residuales, lo que justifica la metodología geoestadística empleada. Los 
semivariogramas residuales muestran una meseta más pequeña que la de los 
semivariogramas, dado que la información secundaria incorporada explica gran parte de la 
variabilidad. Solamente en el caso de los semivariogramas para Q en invierno y otoño, la 
incorporación de información secundaria resulta menos ventajosa. Las tres variables 
muestran los mayores alcances durante el invierno y el otoño, entre 80 km para Q y 125 
km, para E. Esto significa que el balance del agua en el suelo muestra mayor continuidad 
espacial durante esta época. La distribución espacial de E muestra menor continuidad 
durante el verano, dado que durante esta época el balance del agua está dominado por la 
disponibilidad de agua. También destaca el pequeño alcance del semivariograma para Q 
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durante la primavera, igual a 28 km, lo que significa que Q es espacialmente muy variable 










































































































































































































































Figura 29. Semivariogramas experimentales, isotrópicos y residuales, junto con el modelo 
teórico ajustado, para los valores medios estacionales de la evapotranspiración real, E 
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Tabla 4. Parámetros de los modelos teóricos ajustados a los semivariogramas isotrópicos 
y residuales para la evapotranspiración real media estacional, E (mm), la escorrentía total 
media estacional, Q (mm), y la humedad media estacional, w/wo. 
 Semivariograma isotrópico Semivariograma residual 
 co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) co (mm2) Modelo c (mm2) a (km) 
 w/wo* 
DC-FB 4×10-4 Exp 21×10-3 96.0 45×10-5 Exp 18×10-4 72.0 
MZ-MY 12×10-4 Esf 16×10-3 45.0 12×10-4 Exp 18×10-4 34.3 
JN-AG 9×10-6 Esf 81×10-6 67.2 0 Exp 28×10-6 49.3 
SP-NV 0 Exp 44×10-4 83.1 0 Exp 12×10-4 47.9 
 E 
MZ-MY 190.0 Exp 1494.0 110.1 0 Exp 559.2 50.4 
JN-AG 0 Esf 223.6 75.4 11.7 Esf 26.1 62.1 
SP-NV 0 Exp 124.7 48.6 15.4 Exp 38.1 45.2 
 Q 
DC-FB 234.0 Exp 2253.0 86.2 0 Exp 1654.0 59.8 
MZ-MY 0 Esf 1380.0 28.2 19.5 Esf 27.2 76.8 




4.3.2 Validación del modelo 
Antes de efectuar la interpolación se han evaluado los diferentes modelos geoestadísticos 
para KDE y KSml mediante validación cruzada. La tabla 5 muestra los resultados de esta 
validación en cuanto al EM, el EMA, la REMC, el EMR y R. Como en el caso del balance 
medio anual, la diferencia entre la calidad de las estimaciones con KDE y KSml es muy 
pequeña y prácticamente insignificante. El sesgo, que se puede incorporar en la estimación 
a través de la información secundaria, es, tanto para KDE como para KSml, despreciable. 
En el caso de E, el EMA y la REMC para las diferentes épocas, están comprendidos entre 
6 y 17 mm y entre 8 y 21 mm, respectivamente, correspondiéndose los valores mayores 
con la primavera cuando se observan los mayores valores de E (figura 25). El mayor EMR 
se observa para el verano, 0.29 y 0.34, para KSml y KDE, respectivamente. Para Q, el 
EMA y la REMC están comprendidos entre 8 y 23 mm y 14 y 36 mm, respectivamente. 
Los mayores errores se producen en invierno, cuando Q es mayor. Sin embargo el mayor 
valor del EMR, 1.3 y 1.5 para KSml y KDE, respectivamente, se observa en primavera. 
Aunque estos valores tan elevados se pueden considerar como un artificio, debido al gran 
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número de valores de Q próximos a cero. El EMA y la REMC para w/wo son similares para 




Tabla 5. Parámetros estadísticos de la validación cruzada, comparando SKml y KDE, 
para E (mm), Q (mm) y w/wo estacional, calculados con el modelo de Milly. 
n=160 E (mm) Q (mm) w/wo* 
 KSml KDE KSml KDE KSml KDE 
 diciembre-febrero 
EM (mm)   -0.84 -0.32 -0.0006 0.0014 
EMA (mm)   22.7 22.5 0.040 0.037 
REMC (mm)   34.7 36.4 0.056 0.051 
EMR (-)   0.56 0.50 0.09 0.08 
R (%)   95.4 94.9 94.9 95.8 
 marzo-mayo 
EM (mm) -0.72 -0.03 -0.74 -0.58 -0.0004 0.0002 
EMA (mm) 15.6 15.7 8.2 9.8 0.039 0.040 
REMC (mm) 21.3 21.2 14.2 17.5 0.053 0.052 
EMR (-) 0.10 0.10 1.31 1.50 0.20 0.22 
R (%) 88.6 88.7 93.4 89.9 92.9 93.4 
 junio-agosto 
EM (mm) 0.13 0.32   -0.0002 0.0012 
EMA (mm) 6.2 6.1   0.0055 0.0073 
REMC (mm) 13.6 11.8   0.012 0.025 
EMR (-) 0.29 0.34   0.48 0.59 
R (%) 86.5 87.6   78.8 64.6 
 septiembre-noviembre 
EM (mm) -0.13 0.04 -1.04 -0.29 -0.0038 0.0000 
EMA (mm) 6.2 6.8 11.3 11.3 0.025 0.027 
REMC (mm) 8.5 9.1 17.0 17.0 0.033 0.035 
EMR (-) 0.07 0.07 0.70 0.88 0.14 0.15 
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4.3.3 Mapas estacionales de E, Q y w/wo. 
Dado que no existe una diferencia significativa entre la calidad de las estimaciones con 
KDE o KSml, se ha empleado este último método para interpolar en bloques de 1 × 1 km 
los valores estacionales de w/wo, E y Q. En todos los casos se ha usado un radio de 
búsqueda de 80 km y un número de observaciones vecinas entre 4 y 16. La figura 30 
muestra los mapas estacionales de w/wo. El patrón del mapa para el invierno es muy similar 
al patrón observado en la figura 15, para el valor anual. Se puede ver que la humedad en el 
suelo persiste más en las zonas de montaña, especialmente en la Sierra de Segura, donde 
incluso durante el verano queda cierta humedad en el suelo, mientras que el resto de 
Andalucía, éste está prácticamente seco.  
La figura 31 muestra los mapas estacionales para E. El mapa para el invierno se ha 
obtenido sustrayendo los otros tres del mapa anual de la figura 15. En el mapa resultante se 
puede ver que la evapotranspiración máxima en esta estación ocurre en las zonas con 
altitudes intermedias y en las zonas costeras, donde se da la mayor demanda evaporativa 
durante esta estación y donde se dispone de bastante agua. Durante la primavera E es 
mayor en las zonas de mayor altitud, debido al abundante suministro de agua. En verano E 
es pequeña y tiene una distribución muy homogénea. Solamente en la Sierra de Segura hay 
una mayor evapotranspiración. 
 
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
w/wo
0 25 50 75 100 km
DC-FB
 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
w/wo
0 25 50 75 100 km
MZ-MY
 
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
w/wo
0 25 50 75 100 km
JN-AG
 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
w/wo
0 25 50 75 100 km
SP-NV
 
Figura 30. Mapas de la humedad media del suelo, w/wo, para las cuatro estaciones. 
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Figura 31. Mapas de evapotranspiración real, E (mm), para las cuatro estaciones. 
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Figura 32. Mapas de escorrentía total, Q (mm), para las cuatro estaciones. 
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También durante el otoño se mantiene la distribución espacial de E relativamente 
uniforme, dado que la precipitación, la variable determinante en cuanto a variabilidad 
espacial, es escasa. La figura 32 muestra los mapas estacionales para Q. El mapa para el 
verano se ha obtenido sustrayendo los otros tres del mapa anual de la figura 15. El mapa 
para el invierno se asemeja mucho al mapa anual, indicando que esta estación contribuye 
mayoritariamente a la Q anual. También destaca la ausencia de escorrentía en la parte más 
oriental de Andalucía. La zonas con mayor escorrentía durante la primavera se restringen a 
las zonas más altas. Durante el otoño no ocurren estas máximas, pero se genera escorrentía 
en zonas más extensas, como p. ej. toda Sierra Morena. Durante el verano la ocurrencia de 
escorrentía es muy pequeña y fragmentada. 
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5 Conclusiones 
En este capítulo se ha analizado el balance de agua en Andalucía usando modelos muy 
simples como el de Milly y Thornthwaite-Mater. Usando los datos generados en capítulos 
anteriores y éstos modelos se ha calculado diariamente el balance de agua en 161 
observatorios en Andalucía. Se ha calculado la evapotranspiración real y la escorrentía 
total, siendo el grado de saturación (equivalente de la humedad del suelo) una variable de 
estado en los dos modelos. 
A partir de estas series diarias se han calculado series mensuales y anuales, a partir de los 
cuales se han obtenido los totales medios anuales de evapotranspiración y escorrentía, y la 
media anual del grado de saturación. Se ha hecho un análisis exploratorio de estos datos, 
comparando el comportamiento de ambos modelos y se ha elaborado una metodología para 
interpolar espacialmente estas tres cuantías. 
La relación de Budyko ofrece la posibilidad de establecer una relación entre por un lado la 
precipitación y la ETo, bajo la forma del coeficiente de aridez y, por otro, la 
evapotranspiración real, la escorrentía total y el grado de saturación. Sin embargo, debido 
al desfase de la señal anual de la precipitación y de la ETo y, debido a la baja capacidad de 
retención de agua en el suelo usada, no se ajusten los datos a la ecuación empírica de 
Budyko, y hace falta incorporar un parámetro más que se puede ajustar.  
Sin embargo se han preferido establecer directamente las relaciones exponenciales entre 
las tres magnitudes estudiadas y el coeficiente de aridez. Se pueden obtener mapas del 
coeficiente de aridez a partir de los mapas de evapotranspiración y precipitación, éstos 
últimos elaborados en capítulos anteriores.  
Aplicando a estos mapas las relaciones exponenciales entre el coeficiente de aridez y las 
tres magnitudes, se pueden elaborar mapas de estas magnitudes que se pueden emplear 
como información secundaria exhaustiva en la interpolación. Finalmente se presentan 
mapas de E, Q y w/wo, calculadas con los modelos de Milly y de Thornthwaite-Mater, 
elaborados mediante KDE y KSml. 
Esta metodología se ha aplicado igualmente al balance medio estacional, sin embargo, 
teniendo en cuenta que la suma de la escorrentía y la precipitación ya no es igual a la 
precipitación de esta estación. Esto significa que el coeficiente de aridez pierde parte de su 
significado, aunque se ha demostrado que su relación con la evapotranspiración, la 
escorrentía y el grado de saturación, estacionalmente, sigue existiendo. A partir de estas 
relaciones se ha elaborado de nuevo mapas que se emplean como información secundaria 
en la interpolación espacial de E, Q y w/wo. 
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